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Les radars a ouverture synthétique (SAR), opérationnels de jour comme de nuit et par
tout type de temps, constituent un systéme d’imagerie satellitaire trés intéressant pour 1’ob-
servation de la terre. Cependant, la quantité de données fournies par ces satellites est d’une
telle ampleur que leur interprétation par un opérateur humain n’est pas envisageable. A ce
titre, le développement de techniques de segmentation automatique d’images, qui consiste a
partitionner une image en régions d’intérét, constitue un enjeu majeur. Malheureusement, du
fait de I’éclairage cohérent utilisé, les images radars obtenues sont fortement dégradées par un
phénomeéne de speckle qui limite considérablement leur interprétation automatique.

Au cours de cette thése, nous présentons une technique de partition d’image en régions
homogénes, reposant sur la minimisation de la complexité stochastique de I'image a l'aide
d’une grille active polygonale, c¢’est-a-dire un ensemble de nceuds reliés par des segments afin
de définir les différentes régions de I'image. L’algorithme obtenu est :

— adapté a la segmentation d’images SAR grace a une modélisation probabiliste du phé-

nomeéne de speckle,

— rapide (moins d’une seconde pour une image de 256 x 256 pixels sur un PC cadencé a

2.8 GHz),
— et qui repose sur l'optimisation d'un critére sans parameétre a régler de la part de 1'uti-
lisateur.
Cette approche permet ainsi I'estimation automatique du nombre de régions présentes dans
I'image, de leur topologie ainsi que de la position et du nombre de nceuds définissant les
contours.

Aprés avoir détaillé quelques applications en imagerie SAR, notamment la segmentation
de parcelles agricoles ou la détection de nappes de pétrole, nous proposons quelques généra-
lisations de notre technique, tout d’abord & d’autres bruits que le speckle, puis a l'imagerie
vectorielle et enfin a la segmentation d’image a ’aide de contours actifs multi-régions.

Finalement, nous présentons une méthode originale qui permet la partition d’images sans
nécessiter la connaissance a priort de la famille de loi de probabilité des niveaux de gris des
pixels dans chacune des régions de I'image.

Mots clés : radar a ouverture synthétique (SAR), segmentation, principe de minimisation
de la complexité stochastique (MDL), grille et contour actif statistiques.



Synthetic Aperture Radar (SAR) instruments, which can operate at any time of day and
in any weather condition, are widely used for remote sensing and earth observatory. However,
the amount of data delivred by satellites is so huge that their analysis cannot be performed by
human operators. The development of automatic image segmentation technics - which consists
on partitioning the image into regions of interest - thus appears as a crucial issue. Unfortu-
nately, due to coherent imaging, such radar images are corrupted by a speckle phenomenon
which complicates their analysis in an automatic way.

In this work, we present a technique for partitionning an image into homogeneous regions.
It is based on the minimisation of the stochastic complexity of the image thanks to a polygonal
active grid, 7.e. a set of nodes linked by segments to define the different regions of the image.
The obtained algorithm is :

— adapted to SAR image segmentation thanks to a probabilistic modelisation of the speckle

phenomenon,

— fast (less than one second on a 256 x 256 pixel image with a 2.8 GHz PC),

— and based on the optimization of a criterion without parameter to be tuned by the user.
This approach allows one to automatically estimate the number of regions in the image, their
topology and the position and the number of nodes used to define the contour.

After having detailled some applications to SAR imagery, notably the segmentation of agri-
cultural areas or the detection of oil spills, we propose some generalizations of this technique,
first to other noise phenomenon than the speckle one, then to vectorial images and finally to
image segmentation with multi-region active contours.

We will then present an original approach for image partitionning without a priori know-
ledge of the probability law of the pixel grey levels in the regions of the image.

Key words : Synthetic Aperture Radar, segmentation, Minimum Description Length
principle, statistical active grids and contours.
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Introduction

L’observation de la terre a 'aide de systémes d’imagerie satellitaires ou aéroportés inter-
vient dans des domaines aussi divers que la cartographie, la météorologie, ’'océanographie ou
méme ’archéologie. Les images obtenues sont délivrées par des capteurs embarqués mesurant
le rayonnement électromagnétique provenant de la surface étudiée. Ces capteurs peuvent étre
soit passifs soit actifs.

Les systémes d’imagerie optiques passifs, tels que les satellites SPOT ou Landsat, me-
surent directement le rayonnement réfléchi par la surface terrestre, ce rayonnement pouvant
étre visible ou infrarouge. Bien que 'utilisation de tels imageurs soit trés intéressante, ils ont
cependant quelques inconvénients. Le premier est lié a leur dépendance vis a vis de I'éclai-
rement solaire. Il est ainsi impossible de faire des acquisitions nocturnes, ce qui peut étre
problématique notamment pour 'observation des régions polaires plongées dans 1’obscurité
une grande partie de 'année. De plus, en cas de couverture nuageuse ou de brume, il est
impossible d’obtenir une image du sol : si cela ne pose pas de réels problémes pour des ob-
servations dans le sud de la France, cela peut étre plus génant lorsqu’elles ont lieu au dessus
de I’Ecosse, voire méme problématique dans les régions tropicales ot la couverture nuageuse
quasi-permanente interdit toute observation.

L’utilisation de systémes actifs radar permet de résoudre en partie ces problémes. De tels
capteurs actifs émettent un rayonnement micro-onde (1-10 GHz) et enregistrent sa rétro-
diffusion par la surface terrestre. En disposant de leur propre source d’illumination, ils de-
viennent indépendants de I'illumination solaire et peuvent donc opérer de jour comme de nuit.
De plus, les micro-ondes sont insensibles & la teneur en eau de ’atmosphére : la qualité des
images acquises est indépendante des conditions météorologiques lors de I'observation. Sou-
lignons également que si les micro-ondes traversent aisément les nuages, elles peuvent aussi
pénétrer partiellement la végétation, permettant de sonder le sol sous un couvert végétal.
Parmi les imageurs radar, les radars a ouverture synthétique (ou SAR, acronyme de Synthetic
Aperture Radar en langue anglaise), tels que les satellites ERS, RadarSat ou ENVISAT, sont
particuliérement intéressants dans la mesure o ils offrent une bonne résolution spatiale.

Le développement de ces différentes techniques d’observations complémentaires (et non
concurrentes, dans la mesure ou elles ne donnent pas accés aux mémes informations) permet
maintenant d’appréhender notre planéte dans son ensemble. Cela peut ainsi permettre d’ana-
lyser divers phénoménes a une échelle planétaire, et non plus localement, ce qui peut s’avérer
capital par exemple pour I’étude des courants marins, la prévision des évolutions climatiques
ou la détection d’événements particuliers. Parmi ces événements particuliers, nous pourrions
citer le dégazage d'un pétrolier ou l'apparition d’algues toxiques dans l'océan. Malheureuse-
ment, méme s'ils pourraient étre repérés sur des images satellitaires (radar ou optique) par un
opérateur humain, la quantité de données fournies par ces satellites est d'une telle ampleur
qu’il est impossible d’analyser toutes ces images. Il est donc impératif de pouvoir traiter ces
données de fagon automatique.



Introduction

Avec le développement des outils informatiques, le domaine du traitement des images a
connu un essor considérable. En général 'analyse d’une image se fait en plusieurs étapes. On
distingue ainsi des traitements de bas niveau et de haut niveau. Les premiers travaillent di-
rectement sur les intensités des pixels, sans faire le lien avec I'entité qu’ils représentent, alors
que les seconds manipulent des entités symboliques représentatives du contenu de I'image. La
segmentation d’image est un traitement de bas niveau et consiste a réaliser une partition en
différentes régions correspondant aux régions d’intérét de I'image ou possédant certaines pro-
priétés d’homogénéité (intensité moyenne, texture). Cette tache intervient dans de nombreuses
chaines de traitements pour faciliter et améliorer des traitements ultérieurs, comme le filtrage,
la classification ou la reconnaissance de formes.

Cependant, I'imagerie radar utilisant un rayonnement cohérent, les images obtenues ont un
aspect fortement bruité. Ainsi, 'image d’une surface de réflectivité constante n’aura pas une
intensité constante mais qui fluctuera fortement d’un pixel a 'autre. Ce phénomeéne, appelé
couramment speckle (chatoiement en langue frangaise), complique énormément 'interpréta-
tion des images. Il en résulte qu'un grand nombre de méthodes utilisées pour segmenter des
images issues de capteurs optiques passifs ne sont pas adaptées a la segmentation d’images
SAR, fortement dégradées par le speckle. Il est donc nécessaire de développer des méthodes
spécifiques adaptées a ce type d’imagerie.

La segmentation d’images SAR a ainsi suscité de nombreux travaux et de multiples ap-
proches intéressantes ont été proposées, notamment des approches basées sur des détecteurs
de bords, des champs de Markov ou des équations aux dérivées partielles. Cependant, ces
méthodes contiennent des paramétres empiriques, c’est-a-dire dont la valeur doit étre ajus-
tée par 'expérience, ce qui peut s’avérer problématique dans 'optique d’'une segmentation
automatique des images.

Objectifs et plan de thése

Le but que nous nous sommes fixés est d’essayer de définir un module sans paramétre, qui
repose sur 'optimisation d’un critére dont le sens est clairement défini en termes de théorie de
I'information. La technique obtenue aura alors pour principaux avantages de reposer sur une
mesure quantitative associée au résultat de la partition, et offrira une grande reproductibilité.
L’optimisation du critére sera effectuée au travers d’un modeéle d’image précis dont la topologie
pourra étre quelconque, mais également contrainte. A notre connaissance, il n’existe pas a ce
jour un tel algorithme, méme si celui proposé par Zhu et Yuille [100] s’en approche dans le
cas des images optiques, sans pour autant avoir atteint ce but dans la mesure ou différents
parameétres devant étre réglés par 'utilisateur subsistent dans le critére optimisé.

En résumé, 'objectif de cette thése est d’obtenir un algorithme de segmentation :

— adapté aux images radar a ouverture synthétique (SAR),

— qui repose sur 'optimisation d’un critére sans parameétre dont la valeur doit étre ajustée

par l'utilisateur,

— rapide, c’est-a-dire de 'ordre de quelques secondes sur un ordinateur PC standard pour

une image de 1000 x 1000 pixels.

Ce manuscrit est composé de cinq chapitres.

Aprés cette bréve introduction, le chapitre 1 présente les concepts centraux utilisés au
cours de cette thése. Il débute par un bref historique de I'imagerie SAR et surtout sur sa
modélisation probabiliste. Ensuite, nous dressons un état de I'art en segmentation d’images,
en mettant 'accent sur les méthodes par contours actifs et adaptées a 'imagerie SAR, avant de



proposer une définition probabiliste rigoureuse de la notion de partition en régions homogénes,
par opposition a la notion de segmentation qui reste un terme général dont la signification peut
varier en fonction de l'application visée. Nous terminons ce chapitre par la présentation du
principe de minimisation de la complexité stochastique et de ses applications a la segmentation
d’images.

Le chapitre 2 présente la méthode de partition en régions homogénes, adaptée aux images
SAR modélisées par du speckle pleinement développé, et qui repose sur la minimisation de la
complexité stochastique a ’aide d'une grille active polygonale. L’algorithme obtenu, rapide et
sans parameétre a régler de la part de I'utilisateur dans le critére & optimiser, est alors utilisé
pour partitionner quelques images synthétiques.

Le chapitre 3 traite ensuite de différentes applications de cette méthode sur des images
SAR réelles. Dans un premier temps, nous nous sommes intéressés a la segmentation d’images
SAR de parcelles agricoles, lorsque I'ordre du speckle présent dans les images est connu. Nous
présentons ensuite une méthode d’estimation automatique de 'ordre du speckle lorsqu’il est
inconnu. Enfin, nous proposons une technique de segmentation de nappes de pétroles basée sur
I'utilisation conjointe de ’algorithme de partition présenté dans le chapitre précédent et d'un
algorithme de classification par seuillage, la valeur du seuil étant déterminée automatiquement.

Le chapitre 4 propose une généralisation du modeéle de partition du chapitre 2. Cette
généralisation peut étre effectuée selon deux voies. La premiére consiste a prendre en compte
d’autres modeles d’images : cela nous conduit dans un premier temps a prendre en compte
d’autres lois de probabilité que celle du bruit de speckle, puis a étudier le cas des images
vectorielles, notamment les images SAR multi-dates et SAR polarimétriques. La seconde voie
de généralisation possible est d’utiliser une autre modélisation paramétrique du contour : nous
proposons ainsi un algorithme de segmentation par contours actifs multi-régions.

Enfin le chapitre 5 présente un algorithme de partition d’images pré-classifiées sur () ni-
veaux. Cette méthode est d’abord appliquée sur des images réelles pré-classifiées. Nous pro-
posons ensuite une méthode systématique permettant la partition d’images issues de divers
systémes d’imagerie, sans connaissance a priori de la loi de probabilité associée aux niveaux
de gris de I'image.

Nous rappelons alors en conclusion les principaux résultats de cette thése avant de dégager
diverses perspectives de ces travaux.

Par ailleurs, 3 annexes complétent ce manuscrit. L’annexe A détaille différents aspects
(calculatoires ou relatifs & la mise en ceuvre algorithmique) utilisés dans ce manuscrit mais
non nécessaires a sa compréhension en premieére lecture. Quant aux annexes B et C, elles
contiennent respectivement les acronymes utilisés dans le manuscrit et la liste des travaux
publiés au cours de cette these.
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Chapitre 1. FEtat de lart

Dans ce chapitre, nous allons tout d’abord présenter, un bref historique de l'imagerie
radar, avant de rappeler un modéle simple du phénomeéne de speckle qui intervient dans ce
type d’images et complique considérablement leur interprétation. La deuxiéme partie sera
relative & la segmentation des images SAR, et notamment a la segmentation par contours
actifs statistiques, puis nous proposerons une définition de la partition en régions homogénes.
Enfin, nous présenterons en troisiéme partie le principe de minimisation de la complexité
stochastique et ses applications a la segmentation d’images.

1.1 Imagerie radar

1.1.1 Historique et applications

En 1887, Heinrich Hertz découvre les ondes électromagnétiques et montre qu’elles pos-
sédent les mémes propriétés que la lumiére. Si le principe du radar est énoncé dés 1911 par
Hugo Gernsback, les premiéres applications n’apparaissent que dans les années 1930 : elles
concernent la détection d’avions et d’icebergs. C’est surtout pendant la seconde guerre mon-
diale que la technique prend un essor remarquable. Le radar y est largement exploité et s’avére
un atout décisif pour les pays alliés lors de la bataille d’Angleterre. Aprés la guerre, le dévelop-
pement de systémes militaires et civils se poursuit et les premiers radars imageurs aéroportés
voient le jour. Ceux-ci sont utilisés en visée latérale pour exploiter la résolution en distance
dans la direction normale & la trajectoire du porteur. Cependant, la résolution azimutale (pa-
rallele & la trajectoire) reste trés faible. Au début des années 1950, le principe de la synthése
d’ouverture, proposé par Wiley, permet d’améliorer considérablement la résolution azimutale.
Les applications aéroportées dans le domaine militaire suivent immeédiatement. En Europe, les
premiéres études ont été menées en France en 1960 et une expérimentation en vol a eu lieu
en 1964. La télédétection civile spatiale a I'aide de SAR débute alors en 1978 avec le lance-
ment du satellite américain Seasat pour des applications maritimes et continentales. Suivent
deux missions ol des capteurs SAR sont embarqués sur la navette spatiale américaine : SIR-A
et SIR-B. Dans les années 1990, pas moins de cinqg SAR sont satellisés (tableau 1.1). Parmi
eux, SIR-C est le premier SAR spatial a délivrer une information multi-spectrale (3 longueurs
d’onde : 1.5 cm, 5 cm et 23 cm) et polarimétrique. Actuellement, seuls les satellites ERS-2,
Radarsat et ENVISAT sont toujours opérationnels.

Capteur H Pays Lancement ‘
Seasat Etats-Unis 1978
SIR-A Etats-Unis 1981
SIR-B Etats-Unis 1984
Almaz Russie 1991
ERS-1 Europe 1991
JERS-1 Japon 1992
SIR-C/X-SAR | Etats-Unis / Allemagne / Italie 1994
ERS-2 Europe 1995
Radarsat Canada 1995
ENVISAT Europe 2002

TABLE 1.1 — Historique des capteurs SAR spatiaux civils pour [’observation terrestre.
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Les champs d’application des capteurs SAR spatiaux sont d’ores et déja nombreux et va-
riés [23, 69]. Sans prétendre a 'exhaustivité, on peut donner quelques exemples d’applications
déja opérationnelles.

— Ressources agricoles et forestieres. Les capteurs SAR permettent la surveillance et le suivi
de la croissance des cultures [91]. Comme le signal radar rétro-diffusé dépend en particu-
lier de ’age des plants ou de I'humidité du sol, I'image SAR fournit ici des informations
complémentaires aux données optiques. De méme, 'utilisation de données SAR pour le
suivi des défrichements dans les zones tropicales est trés intéressante |71] puisque cette
étude est quasi-impossible avec des capteurs optiques a cause de la couverture nuageuse.

— Restitution du relief. Dans ce domaine, I'imagerie radar bénéficie d’'un atout majeur par
rapport a l'optique : I'image obtenue est complexe et la phase contient une information
sur la distance entre le capteur et le terrain. Il est donc possible de faire interférer un
couple d’images complexes pour en déduire le relief [64, 93].

— FEtude de la mer. Le SAR est devenu un outil performant pour analyser I’état de surface
des océans et remonter & des parametres météorologiques ou a la bathymétrie. Dans
les régions polaires, I'analyse de la réflectivité radar de la glace permet le routage des
navires a travers la banquise en formation.

— Détection de cibles. L'imagerie radar permet de détecter ou de localiser des cibles mili-
taires, éventuellement camouflées ou partiellement enfouies sous un couvert végétal |72,
60].

— Cartographie. Cette application, encore en développement, concerne notamment la dé-
tection de réseaux routiers ou des zones urbaines [94, 95].

1.1.2 Modélisation probabiliste des images

Dans cette partie, nous allons présenter le modéle le plus simple qui permet une description
du phénomeéne de speckle intervenant en imagerie SAR. Le principe de l'acquisition d’une
image SAR ne sera pas évoqué ici, mais pour une description détaillée, on pourra se reporter
a la littérature abondante sur le sujet [5, 55, 73|.

Distribution de ’intensité

La valeur complexe Z, attribuée a un pixel de I'image SAR, représente ’enregistrement
du champ électromagnétique rétro-diffusé par la cellule de résolution correspondante sur le
terrain. Dans cette cellule se trouvent un nombre fini N de réflecteurs élémentaires dont les
contributions aze’* s’additionnent de facon cohérente :

N
Z = \Z\ejd’:Zakejd”“ (1.1)
k=1

La valeur de Z résulte donc de 'interférence des ondes rétro-diffusées par chaque réflecteur
élémentaire et dépend donc fortement de la répartition des réflecteurs : |Z| peut étre élevé
si ceux-ci sont en phase ou faible dans le cas contraire. Ceci explique pourquoi on observe
une grande variabilité d’intensité entre les pixels correspondant a la méme zone homogeéne
au sol. Ce phénomeéne, qui se retrouve dans tous les systémes d’imagerie cohérente (sonar,
échographie, ...), porte le nom de speckle.

Goodman a proposé un modéle connu sous le nom de speckle pleinement développé qui
permet de caractériser la distribution de Z, considérée comme une variable aléatoire [41]. Les
hypotheéses de ce modele sont les suivantes :
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— Le nombre N de diffuseurs élémentaires dans la cellule est grand. Cette hypothése est
raisonnable tant que la taille de la cellule de résolution est grande devant la longueur
d’onde .

— L’amplitude a; et la phase ¢, pour chaque réflecteur sont indépendantes 'une de 'autre.

— L’amplitude ay et la phase ¢, pour un réflecteur sont indépendantes de 'amplitude et de
la phase des autres réflecteurs. On fait donc abstraction d’éventuelles interactions entre
les réflecteurs.

— Les amplitudes a;, sont distribuées avec les deux premiers moments finis < a > et < a® >.

— Les phases ¢y sont uniformément distribuées sur [—m, 7r|. Cette condition implique que
la surface soit rugueuse par rapport a A.

Dans le cadre de ce modéle et pour une zone de réflectivité constante, 'intensité I recue

en un pixel de I'image suit une loi exponentielle :

1 -1 .

Le n >

Pi(l) = { po oS0 (1.2)
0 sinon

ol u est la réflectivité radar du sol de la cellule considérée. Cette réflectivité est proportionnelle
au coefficient de rétro-diffusion ¢, grandeur sans dimension caractéristique du type de terrain
considéré. Pour la plupart des applications de traitement d’images SAR, ¢ (et donc ) est la
grandeur physique que 'on cherche a mesurer.

La moyenne et la variance de cette loi exponentielle s’écrivent :

<I>=p (1.3)

Var(l) = u? (1.4)

La réflectivité radar s’identifie donc a I’espérance de l'intensité regue par le capteur. Soulignons
de plus que nous avons I'égalité \/Var(I) = p, ce qui signifie que I'écart-type de I'intensité
augmente avec la moyenne : les zones claires d’une image ont ainsi une variabilité d’intensité
plus importante que les zones sombres. En d’autres termes, le speckle est un bruit multiplicatif.
Pour une réflectivité radar pu, I'intensité du signal enregistré est en effet :

I=pub (1.5)

ou b est un bruit de densité de probabilité (ddp) exponentielle (équation 1.2) de moyenne unité
(< b>=1) qui vient perturber la mesure.

Sur une image SAR d’intensité, le contraste C' (permettant de caractériser la difficulté de
traitement d’une image) entre deux zones d'une image, de réflectivités respectives p; et po,
est défini comme le rapport des réflectivités radars :

K1
C=— 1.6
2 (16)

Images multi-vues

Nous avons vu que sur une image d’intensité, le speckle vient dégrader la mesure de la
réflectivité p. Pour réduire cet effet, on peut utiliser une technique multi-vues qui consiste a
sommer de facon incohérente plusieurs échantillons indépendants issus d’une zone de réflec-
tivité homogéne afin de réduire la variance du bruit. Cette sommation peut se faire dans le
temps si I'on dispose de L prises de vues de la méme zone & des dates différentes ou dans
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’espace en moyennant la zone par bloc de L pixels!. Dans le cas d’'un moyennage spatial,
I’amélioration de la résolution radiométrique, c’est-a-dire de la réflectivité radar u, se fait au
détriment de la résolution spatiale qui est dégradée d’un facteur L. L’intensité multi-vues
résultant du moyennage de L échantillons s’écrit :

all

1 L
I=-Y"1I (1.7)
k=1

Si le speckle est pleinement développé, I est distribuée selon une loi Gamma de moyenne j et
d’ordre L :

e TVt G T s
P(I) = { W (L) (ﬁ) © o ui= (1.8)
0 sinon
La moyenne et la variance s’écrivent :
<I>=up (1.9)
Var(l) = — (1.10)

L

La variance du speckle a donc été réduite d’'un facteur L. Notons que si les échantillons I
(k€ {1,2,..., L}) sont corrélés, I suit une loi de Goodman [11, 41]. Cette loi est bien représen-
tée par une loi gamma avec un ordre L., < L, appelé nombre équivalent de vues indépendantes.
La réduction du speckle est alors moindre.

Cette modélisation simple du phénomeéne de speckle nous sera particuliérement utile dans
les chapitres suivants, dans la mesure ot elle nous permettra de définir un algorithme adapté
aux images SAR, tout en conservant une relative simplicité et de faibles temps de calculs. Avant
de poursuivre, soulignons cependant que les hypothéses du speckle pleinement développé ne
sont pas toujours satisfaites, notamment en haute résolution ou le nombre de diffuseurs par
cellule devient faible, ou bien en présence de zones texturées qui introduisent un phénomeéne
de mélange de lois [45, 46, 47].

1.2 Segmentation d’images SAR

Nous allons maintenant établir dans cette partie un bref état de I'art de la segmentation
d’images SAR, avant de présenter les approches par contours actifs, et notamment les contours
actifs statistiques polygonaux, qui peuvent présenter différents intéréts dans certaines situa-
tions. Afin de préciser davantage le cadre d’étude de cette thése, nous serons alors conduits
a définir la notion de partition d’images en régions homogénes de fagon rigoureuse, contrai-
rement & la notion de segmentation d’images qui reste assez floue et dépend grandement de
I’application visée.

1.2.1 Etat de ’art en segmentation d’images SAR

Comme nous venons de le voir, une image SAR est perturbée par un bruit de speckle : une
zone de réflectivité constante correspond sur I'image & un ensemble de pixels dont les niveaux

1. En pratique, ce traitement est effectué directement sur le signal brut [10].
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de gris fluctuent fortement. Il en résulte que les méthodes utilisées pour segmenter des images
issues de capteurs optiques passifs ne sont que rarement adaptées a ce type d’images fortement
bruitées.

Une premiére possibilité consiste a filtrer 'image afin de réduire le speckle, avant de la
segmenter avec des techniques classiques [57|. Le principal inconvénient de cette approche est
lié a I’étape de filtrage qui dégrade la résolution spatiale en lissant les contours. Il semble donc
plus judicieux de ne pas chercher a se ramener a des méthodes de segmentation classiques,
mais plutot de développer de nouveaux outils prenant en compte la nature bruitée de 'image.

A ce titre, des méthodes de segmentation par détection de bords ont été développées [29].
Ces méthodes consistent a détecter des transitions entre régions uniformes, plutot que d’es-
sayer directement d’identifier ces régions. Les algorithmes obtenus nécessitent généralement
deux étapes : la premiére étape consiste & construire une carte de puissance de contour de
I'image, avant de chercher a extraire, dans une seconde étape, des contours de préférence fermés
et squelettisés. L’obtention de cette carte de puissance de contour est habituellement obtenue
en utilisant un filtre détecteur de bords. Lorsque les images SAR sont modélisées par un bruit
multiplicatif de densité de probabilité Gamma, comme décrit dans la partie précédente, il
est possible de définir un tel filtre ayant un tauz de fausse alarme constant. Bovik [8, 9| et
Touzi [92] ont ainsi défini des filtres calculant le rapport normalisé des moyennes entre les deux
régions adjacentes d’une fenétre glissante, qui est translatée sur toute I'image analysée. Dans
le contexte de la théorie de la décision statistique, Oliver et al. [70] ont déterminé un filtre
optimal, basé sur le test d’hypothése par rapport de vraisemblance |2, 4]. Ces différentes ap-
proches, intéressantes par leur relative simplicité, apparaissent dans de nombreux algorithmes
de segmentation d’images SAR [27, 28]. Cependant, il a été montré [36, 28| que ces détecteurs
de bords introduisent un biais et une augmentation de la variance d’estimation de la position
du contour lorsque la fenétre utilisée n’a pas la méme orientation que le bord 2. 11 a d’ailleurs
été prouvé qu'une technique efficace [36, 37, 38|, basée sur des contours actifs statistiques,
permettait d’affiner la position des bords.

D’autres méthodes, basées sur la croissance, la fusion ou la division de régions ont éga-
lement été proposées [32, 97, 19]. La précision spatiale de la segmentation obtenue est alors
limitée par la taille caractéristique des régions a l'initialisation ou par la validité des tests de
fusion quand les régions sont trop petites.

Contrairement aux méthodes précédentes, les méthodes globales consistent généralement a
optimiser un critére dépendant de toute I'image. Ces approches sont initialisées a partir d’un
modeéle donné qu’elles laissent évoluer afin d’optimiser le critére considéré.

Si beaucoup de techniques ont été proposées pour la segmentation globale des images
SAR, depuis les travaux de Geman et Geman [31] les méthodes statistiques, qui permettent
de prendre en compte un modeéle de bruit, ont été tres utilisées. Les techniques bayésiennes
basées sur les champs de Markov [52, 77, 20, 63, 85| présentent des propriétés intéressantes.
Leur principal avantage est la prise en compte efficace d’informations relatives a la formation
de 'image (speckle, fonction d’appareil du capteur, ...) dans un cadre statistique, mais aussi
la possibilité d’utiliser des méthodes de régularisation efficaces (permettant de régulariser les
contours, de limiter le nombre de régions, ...). De telles régularisations sont nécessaires dans
la mesure ou la segmentation est un probléme inverse généralement mal posé du point de
vue mathématique [90]. Néanmoins, les modeéles par champs de Markov introduisent des pa-

2. Ce qui est une situation classique en pratique, dans la mesure ot les bords peuvent avoir une orientation
arbitraire dans I'image.
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ramétres ne pouvant étre facilement déterminés de fagon automatique et peuvent conduire a
des problémes d’optimisation difficiles.

Récemment, les méthodes variationnelles ont suscité un grand intérét dans le domaine de
la segmentation d’image [50, 67, 18, 61, 13, 12, 99, 3, 39, 65|, notamment les contours actifs.
En raison des résultats intéressants obtenus sur des images bruitées (notamment SAR) et de
la proximité de ces techniques avec celle que nous avons développée, nous allons présenter un
bref historique de la segmentation par contours actifs.

1.2.2 Segmentation par contours actifs

Un contour actif est une courbe du plan qui, a partir d’un état initial donné, a la propriété
de se déformer, en accord avec l'optimisation d'un critére, pour converger vers un état final
définissant directement une segmentation de I'image (fig. 1.1). Si le contour est fermé, I'image
est segmentée en deux classes correspondant a l'intérieur et a l'extérieur du contour. L’inté-
rét majeur d’une telle approche est que les propriétés du contour recherché (courbe fermée,
degré de régularité, ...) sont controlées a priori. On évite donc une étape de post-traitement
des contours détectés qui consiste a fermer, amincir et lisser les contours obtenus lors d'une
premiére étape, a 'aide par exemple d’outils issus de la morphologie mathématique, comme
I'extraction de bords par ligne de partage des eaux (96, 7).

FIGURE 1.1 — Principe de la segmentation par contour actif. De gauche a droite : initialisation
du contour, convergence et résultat final.

Nous allons voir que ce principe général englobe de nombreuses méthodes qui différent
par :

— la définition du critére a optimiser

— le modeéle de contour adopté

— la stratégie d’optimisation du critére

Le modéle classique

Le premier modéle de contour actif a été introduit en 1988 par Kass, Witkin et Terzopou-
los [51]. Les auteurs parlent de snake en référence aux ondulations subies par le contour lors
de sa convergence. Il se présente sous la forme d'une courbe dans le plan C' = [z(t), y(t)]',
continue, fermée ou non, paramétrée par son indice curviligne ¢.

11
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Le critére & optimiser est une somme pondérée de trois termes qui traduisent des forces de
natures différentes et parfois contradictoires s’exercant sur le snake.

E(C) - Einterne(c) + AlEemterne(C) + AZEinteractiUe(C) (]-]-1)

On recherche alors I'état d’équilibre du snake, correspondant & un minimum de I’énergie totale
définie par (1.11).

L’énergie externe traduit les forces exercées par 'image sur le contour actif : ¢’est ce terme
qui traduit I'attache aux données. Kass et al. ont proposé d’utiliser :

Busterne©) == [ 19100 y(0)* (1.12)

to

ol ty et t1 sont les abscisses curvilignes, éventuellement confondues, des extrémités de la courbe.
|VI)? représente 'image de puissance de contours obtenue aprés application d’un détecteur de
bord sur I'image I(x,y). Pour minimiser cette énergie, le contour actif a tendance a recouvrir
les lignes de fortes intensités dans I'image VI. Cette méthode reléve donc de ’approche contour
puisque le snake agit comme un extracteur de bord sur I'image de puissance de contours.
L’énergie interne permet quant a elle, de controler les propriétés du snake et régularise
la solution au sens des problémes mal posés [90]. Le snake est considéré comme un matériau
déformable, caractérisé par ses facultés d’allongement et de courbure. Comme en mécanique,
on définit alors sa rigidité locale «(t) et son élasticité locale 5(t) pour écrire I'énergie sous la

forme :
Emteme(C):/t:l (a(t) [(%)Z <%)2 +B(t) [(%)Z (%ﬂ) gt (1.13)

L’énergie interactive est présente lorsque la segmentation est semi-automatique avec une
aide manuelle de I'utilisateur. Il lui est alors possible d’introduire de maniére interactive des
informations de haut niveau telles que la présence de frontiéres préalablement détectées ou
de points de passage obligé, par I'intermédiaire de potentiels simulant des forces d’attraction-
répulsion sur le snake.

Stratégie d’optimisation

En adoptant une approche de type modéle stationnaire, la minimisation de la fonction-
nelle (1.11) se raméne a la résolution d’une équation aux dérivées partielles (équation d’Euler-
Lagrange). La résolution numérique passe par une phase de discrétisation du probléme et
on est finalement amené a résoudre un systéme d’équations linéaires. Comme la matrice du
systéme est singuliére, il ne peut étre résolu directement [6] et il est nécessaire de mettre en
ceuvre un algorithme de résolution itératif pour approcher la solution.

Améliorations du modéle classique

L’introduction de cette approche a suscité un vif intérét dans la communauté des traiteurs
de I'image et de nombreuses études ont permis des améliorations remarquables du modele
initial.

Afin de diminuer la sensibilité & l'initialisation, une force de pression a été proposée pour
"gonfler" le snake comme un ballon [18]. Cette "force ballon" permet d’améliorer la conver-
gence du snake vers son objectif mais rend moins facile I'obtention du point d’équilibre.

12



1.2. Segmentation d’images SAR

Plus récemment, des modéles basés sur la théorie de 1’évolution de courbes planes et des
équations aux dérivées partielles géométriques sont apparus. L’arrét de la convergence ne se
fait plus en cherchant un point d’équilibre mais lorsqu’'une certaine "fonction d’arrét" s’annule.
Les contours actifs géodésiques reposent sur ce principe et permettent la segmentation d’objets
avec une topologie complexe [12].

Contour actif et approche région

Lorsque le contour actif est fermé, il est possible de I'utiliser en adoptant une approche par
régions, par opposition aux approches par contours précédemment étudiées [17]. Il suffit pour
cela de considérer l'intérieur et I'extérieur du contour. Ainsi, Ronfard a développé un modéle
ou le contour actif est déformé sous ’action de forces, normales au contour dont les intensités
sont liées & une mesure de similitude entre régions [80]. La similitude entre deux régions R; et
Ry est évaluée a 'aide de la distance de Ward D(R;, Rz), qui dans le cas étudié se résume a :

D[Ry, Ro) = 6},0p, — Ok, — On, (1.14)

oll 6% représente la variance empirique des niveaux de gris dans la région R. L’intensité de la
force s’écrit alors :

D|[Rin,5R) — D[Rout, 6 R] (1.15)

ou R;, et R,,; représentent les régions intérieure et extérieure au contour et 0 R est une petite
région dans le voisinage du point d’application de la force. Selon le signe de l'intensité, la
force peut donc dilater ou rétracter le contour actif. La taille de d R, le nombre de points sur
le contour et 'amplitude du déplacement de ces points sont des parameétres clés dans cette
méthode.

Contours actifs statistiques

Parmi les méthodes de contours actifs basées sur 'approche par régions, certaines ont été
développées dans un cadre statistique avec le but de définir des solutions optimales pour un
modeéle d’image donné et permettant ainsi & la fois une estimation et une régularisation efficace
des contours. Si certaines de ces méthodes ont été développées dans le cadre de la segmentation
d’un objet unique dans une scéne [87, 68, 53, 88, 34, 26, 48, 62|, d’autres permettent la
segmentation d’une image en plusieurs régions [100, 38|.

Dans le cadre de la segmentation d’images SAR, "approche introduite par Germain et al.
dans [34] s’est avérée particulierement intéressante. Il a notamment été démontré que cette
méthode, basée sur des contours actifs statistiques polygonaux et sur la modélisation simple du
speckle détaillée dans la partie précédente, permettait une bonne précision dans la localisation
des contours [37]. Parallelement, une accélération de cet algorithme a été proposée par Ches-
naud et al. [16], permettant la segmentation d’images bruitées (notamment SAR) en quelques
centaines de millisecondes. Ruch et al. [82] ont également montré, mais nous reviendrons sur
ce point dans la partie 1.3, qu’il était possible d’estimer automatiquement le nombre de nceuds
du contour polygonal, permettant ainsi une régularisation efficace du contour sans pour au-
tant nécessiter de réglage de parameétres de pondération comme ce serait le cas en introduisant
un terme d’énérgie interne (équation 1.13). Soulignons enfin que cette méthode a été ensuite
généralisée a une approche multi-régions [38] et utilisée pour la correction du biais observé lors
de la détection de bords sur des images SAR de parcelles agricoles. Cependant cette approche
nécessite une initialisation avec une pré-segmentation ayant permis de détecter le nombre de
régions présentes dans 'image et leur position approximative. De plus, ’accélération proposée
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dans [16], n’avait pas été généralisée a cette approche multi-régions dans le cas ou les régions
ne sont pas simplement connexes (par exemple lorsqu’elles comportent des trous).

A la vue de ces derniers résultats, la segmentation d’images SAR & 'aide de contours actifs
statistiques polygonaux semble prometteuse. Cependant, dans toutes les études relatives a
cette méthode qui viennent d’étre présentées, le nombre de régions dans 1'image est toujours
supposé connu. Pour lever cet a priori trés fort, nous devons nous pencher sur le probléme de
I'estimation du nombre de régions présentes dans I'image.

Mais avant d’introduire le principe de minimisation de la complexité stochastique, ou-
til pouvant s’avérer trés intéressant pour l'estimation d’ordre de modéles, nous allons nous
pencher plus en détail sur la notion de partition en régions homogénes qui sera l'objectif a
atteindre des algorithmes que nous développerons.

1.2.3 Partition en régions homogeénes et segmentation

L’objectif de la segmentation d’images consiste le plus souvent & partitionner une image
en régions d’intérét afin de pouvoir les analyser ultérieurement. La segmentation d’une image
sera ainsi jugée satisfaisante si toutes ses régions d’intérét ont été partitionnées avec une
bonne précision. Evidement la notion de région d’intérét est difficile a définir, d’autant plus
qu’elle dépend fortement de I'application visée et fait en réalité référence le plus souvent a des
concepts de haut niveau (c’est-a-dire symboliques).

Dans le cadre de techniques de bas niveau, il est plus simple de définir la notion de partition
en régions homogeénes. C’est l'objectif que 'on s’est fixé pour les algorithmes que nous avons
développés.

La définition standard de ’homogénéité repose sur la modélisation statistique des images. A
ce titre, une image s(z, y) est considérée comme la réalisation d’un champ aléatoire S (z, y), qui
dépend de I’événement aléatoire A. Notons sq(z,y), so(x,y), .. ., sp(z,y) différentes réalisations
de ce champ aléatoire. Si le nombre de réalisations P est grand, il devient possible d’estimer la
probabilité Pg , ,(s) d’observer la valeur s au pixel de coordonnées (z, y). Ceci nous ameéne alors
a la définition de 'homogénéité au sens stricte. Un champ aléatoire Sy(z,y) est homogéne au
sens strict a l'ordre 1 si Ps, ,(s) est indépendante des coordonnées (x,y). Il est ainsi possible
de définir une région homogéne comme ’ensemble des pixels de coordonnées (x,y) ayant la
méme loi de probabilité Pg, ,(s).

L’estimation de Ps,,(s) a partir d'un échantillon étant une tache difficile, il est par-
fois suffisant de s’intéresser aux moments d’ordre 1 et 2, c’est-a-dire a < Sy(x,y) > et
< Sx(z,y) Sx(z+mn,y+ p) >, ot nous avons noté < . > la moyenne sur ’ensemble des réalisa-
tions de I’événement aléatoire A. Une région sera alors homogéne au sens large si ’ensemble de
ses pixels sont tels que < Sy(z,y) > et < Sy(x,y)Sx(x+n, y+p) > ne dépendent pas de x et y.

Dans notre cas, nous ne disposons que d’une seule réalisation du champ aléatoire S\ (z,y),
a savoir I'image s(z,y). Il n’est donc pas possible d’estimer Ps, ,(s), ni méme < Sy(z,y) >
ou < Sy(z,y) Sx(x +n,y + u) > en chaque pixel. Nous nous proposons donc de choisir une
définition de la partition en régions homogeénes plus pragmatique.

Pour cela, considérons une image s(z,y), générée a partir d'un patchwork de R régions
homogenes, notées €2, €s, ..., Qg. Ce patchwork est défini par la partition w(z,y) (fig. 1.2.a)
telle que w(x,y) = r si et seulement si (z,y) € §2,.. A chacune de ces régions (2., nous associons
une probabilité Ps o, (s). L’image bruitée s(z, y) est alors obtenue en effectuant en chaque pixel
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(a) (b)

FIGURE 1.2 — Synthése d’une image constituée d’un patchwork de régions homogénes. (a)
Partition w(z,y). (b) Image bruitée associée.

de coordonnées (z,y), un tirage aléatoire selon la loi de probabilité qui correpond a la région
a laquelle appartient le pixel (fig. 1.2.b). En d’autres termes, nous générons R images a,(x,y),
ot chaque image a, est la réalisation d'un champ aléatoire de probabilité Psg, (s). L'image
bruitée s est alors définie de la sorte :

R

s(,y) =Y an(,y).0 [w(z,y),7] (1.16)

r=1

ot 0(a, b) est le symbole de Kronecker (6(a,b) =1 si a = b, et 0 sinon).

La définition de la partition en régions homogénes découle directement de cette procédure.
Connaissant une image bruitée s, le but de la partition en régions homogénes est de retrouver
la fonction de partition w(z,y).

Méme si nous avons choisi de nous restreindre a la partition en régions homogénes, souli-
gnons que cette restriction offre les avantages suivants :

— elle s’applique assez bien a la modélisation des images SAR de parcelles agricoles,

— elle permet de travailler dans le cadre d’'une modélisation statistique rigoureuse du pro-

bléme de la partition,

— elle aboutit a des algorithmes simples et rapides.
Ceci explique d’ailleurs que beaucoup de méthodes de segmentation d’images soient basées
sur cette notion de partition en régions homogenes, la notion d’homogénéité n’étant d’ailleurs
pas nécessairement définie en termes probabilistes [56, 40, 80, 14, 38, 74, 100].

1.3 Complexité stochastique

Le principe de la Minimisation de la Complexité Stochastique (MCS), est un principe
trés général introduit par Rissanen en 1978 [78]. Basé sur des concepts issus a la fois de
la théorie de l'information et de 'estimation statistique, ce principe permet notamment de
résoudre des problémes d’estimation lorsque l'ordre du modéle est inconnu, probléme qui se
pose notamment dans le cas de la partition en régions homogénes telle que nous ’avons définie
précédemment. Ce principe offre ’avantage d’étre intuitivement assez naturel. De plus, il a
été rapidement appliqué dans différents domaines, notamment la segmentation d’images, et a
donné des résultats intéressants.
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Codage 1 : (liste des niveaux de gris)
11111111111111111111
1111111110000000001 1
1110000000001111100°0
0000001111100000000°0
11111000000000111111
11111111111111111111
11111111111111111111
Codage 2 : (description) rectangle
noir sur fond blanc ayant un coin en
(3,2) et en (10,7)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

© 00 N O g A W N

=
o

FIGURE 1.3 — Ezxemples de codage d’une image binaire de taille 14 x 10 pizels.

Dans cette partie, nous allons donc présenter rapidement les concepts sous-jacents a ce
principe de la MCS, avant d’analyser plus en détail ses applications dans le domaine de la
segmentation d’images.

1.3.1 Principe de la minimisation de la complexité stochastique

Avant d’entrer dans le vif du sujet, commencons par un petit exemple. Sur la fig. 1.3, nous
pouvons voir une image binaire contenant 14 x 10 pixels. Supposons que nous voulions la
transmettre par téléphone a notre interlocuteur. Pour cela, il nous suffit de la lui décrire, ou
en d’autres termes, il suffit de coder I'image et de transmettre ce code. Nous pouvons ainsi
proposer deux codes. Le premier, trés basique, consiste a donner la liste des niveaux de gris des
pixels dans 'ordre lexicographique, avec pour convention 0 = noir et 1 = blanc. Le deuxiéme
codage repose quant a lui sur une description intelligente et concise de l'image, consistant
simplement a dire que I'image est constituée d’un rectangle noir sur un fond blanc.

En comparant ces deux codages, nous constatons immédiatement les deux faits suivants :

— la lecture du premier codage sera longue et fastidieuse, alors que la lecture du deuxiéme
est beaucoup moins complexe.

— le deuxiéme codage repose sur une analyse de la structure de I'image, contrairement au
premier.

Nous constatons ainsi que pour cette image, une analyse de sa structure permet de la trans-
mettre de fagon beaucoup plus concise que si nous ’avions transmise basiquement comme avec
le codage 1. La sagesse populaire a d’ailleurs exprimé cela a travers ce petit proverbe : ce qui
se congoit bien, s’énonce [simplement].

Partant de ce constat, le principe de la MCS consiste a énoncer la réciproque de ce proverbe
qui pourrait s'écrire : ce qui est énoncé [simplement], a été bien compris.

Toujours a propos de I'image de la fig. 1.3, cette réciproque consiste a dire que, le codage 2
étant moins complexe que le codage 1, il repose sur une meilleure compréhension de I'image.
Toute la difficulté est maintenant de définir ce que nous entendons par le terme moins compleze,
¢’est pourquoi nous allons nous pencher sur les notions qui sont a la base de ce principe, a
savoir les notions de quantité d’information et de complexité.

16



1.3. Complezité stochastique

Complexité de Kolmogorov

Analysons dans un premier temps la notion de complexité introduite par Kolmogorov
dans les années soixante. La complexité de Kolmogorov C'(x) d’une suite de nombre xy =
X1, To, ..., T, de longueur n est égale a la longueur du plus petit programme (mesurée en bits)
qui permet de I'engendrer. La complexité de Kolmogorov est alors maximale quand il n’existe
pas d’algorithme plus court qu'une simple énumération. Dans ce cas, si la longueur de la suite
X est n, nous avons C(x) = n + Cte ou Cte est une valeur indépendante de n.

Cette définition semble particuliérement bien adaptée pour décrire I'information contenue
dans une image. Plus une image sera difficile & décrire, plus sa complexité de Kolmogorov sera
grande, ce qui pourrait par exemple permettre de mesurer la complexité de la structure d’une
image. Cependant, cette notion se heurte a de sérieuses limitations.

La premiére de ces limitations est directement liée au calcul de cette complexité [21]. En
effet, dans la mesure o une suite x de longueur n a une complexité d’au plus C(x) = n+ Cte,
nous pourrions penser qu’afin de trouver le plus court programme, il suffit d’essayer tous ceux
comportant moins de n + C'te bits et d’analyser leur résultat. Le plus petit programme ayant
engendré la suite y permettrait alors d’en déduire la complexité de Kolmogorov de cette suite.
Cependant, parmi les programmes testés, un certain nombre ne s’arréteront jamais et il n’est
pas possible de savoir a priori lesquels. Ce n’est donc pas parce qu’au bout d’une durée donnée
aucun programme n’aura fourni un résultat correspondant a cette image que les programmes
qui continuent a calculer ne le fourniront pas plus tard. Cela signifie en particulier qu’il n’est
pas possible de déterminer la complexité de Kolmogorov d’une suite en un temps fini, ce qui
limite donc grandement son utilisation.

Rissannen [79] souligne également une deuxiéme limitation de 'utilité de la complexité de
Kolmogorov dans le cas qui nous intéresse. En effet, notre but est de déterminer le meilleur
modele permettant de décrire la suite x, autrement dit la structure sous-jacente a cette suite.
Cependant, une description des propriétés de cette suite n’est pas nécessairement facile a
extraire du programme le plus court. Il semble plus efficace a priori d’analyser la complexité
de I'image au travers du modeéle dans lequel ces propriétés sont faciles a identifier.

Information de Shannon

Une fagon de résoudre le probléme de non-calculabilité de la complexité de Kolmogorov
avait déja été proposée par Shannon depuis 1948 [84]. Son approche consiste & ne pas consi-
dérer chaque réalisation indépendamment du processus aléatoire dont elle est issue. L’idée de
Shannon pour définir la notion de quantité d’information consiste & considérer qu'une réalisa-
tion apporte d’autant plus d’information qu’elle était improbable. La quantité d’information
Q(x) associée a une suite x est alors directement reliée & sa probabilité d’apparaitre P(x) :

Q(x) = —logy P(x) (1.17)

ol log, est le logarithme en base 2.

Méme si ’approche de Shannon est radicalement différente de celle de Kolmogorov - puisque
I’ambition de Kolmogorov était de caractériser une suite indépendamment de sa loi de pro-
babilité alors que Shannon caractérise chaque suite en fonction de I’ensemble des réalisations
possibles au regard de leur probabilité - il est possible de montrer [21]| que la valeur moyenne
de la complexité de Kolmogorov d'une série de réalisations de suites y issues d'une certaine
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loi de probabilité, est en fait égale, quand le nombre de réalisations est grand, a ’espérance
mathématique de leur quantité d’information (c¢’est-a-dire 'entropie de Shannon [84]).

Cela signifie en particulier que la quantité d’information de Shannon peut étre considérée
comme une approximation du nombre de bits nécessaires pour coder une suite, lorsque la loi
de probabilité I’ayant engendrée est connue. Le code associé, ou code entropique, n’est en effet
optimal (c’est-a-dire correspond & un nombre minimal de bits) qu’en moyenne sur toutes les
réalisations de suites.

Complexité stochastique

Si la notion de quantité d’information de Shannon a permis d’obtenir une approximation
du nombre de bits nécessaires au codage d’une suite, cette approche reste cependant beaucoup
moins générale que la complexité de Kolmogorov. En effet, la quantité d’information de Shan-
non suppose que la loi de probabilité ayant permis de générer la suite considérée est connue.
Cela signifie en particulier que si l'on désire transmettre une suite x avec une approche de type
Kolmogorov, il suffit de transmettre un nombre de bits égal a la complexité de Kolmogorov
de cette suite. En revanche, avec une approche de type Shannon, la transmission d’un nombre
de bits égal a la quantité d’information de Shannon de cette suite ne sera pas suffisante pour
reconstruire cette suite, dans la mesure ou le récepteur doit connaitre la loi de probabilité
P(x) - c’est-a-dire en fait le modéle - pour pouvoir décoder le message et reconstruire la suite.

C’est notamment dans le but de pallier & ce probléme que Rissanen a introduit la notion
de complexité stochastique [79]. Cette notion consiste a substituer a la complexité de Kolmo-
gorov le nombre de bits qu’il faudrait pour coder la suite avec un code entropique auquel il
faut ajouter le nombre de bits nécessaires pour décrire le modeéle probabiliste permettant de
déterminer ce code.

La complexité stochastique - appelée ainsi par opposition a la complexité algorithmique de
Kolmogorov - permet alors de définir une mesure de la complexité intégrant un terme relatif
au modele sous-jacent aux données.

Principe de la minimisation de la complexité stochastique

Rissannen proposa dés les années 1970 un principe basé sur la minimisation de la com-
plexité, et dénommé principe de la longueur de description minimale (ou MDL en langue an-
glaise, pour Minimum Description Length). Soulignons que méme si dés le début, 'expression
de cette “longueur de description” est analogue a la complexité stochastique dans la plupart
des exemples qu’il traite, ce n’est qu’en 1989 qu’il introduit explicitement cette notion [79],
dans un ouvrage de synthése de ses principaux travaux sur ce théme. Dans ce manuscrit, nous
avons choisi de nous référer a cet ouvrage, ¢’est pourquoi nous utilisons la notion de complexité
stochastique. De méme, nous parlerons non pas du principe du MDL, mais du principe de Mi-
nimisation de la Complexité Stochastique (MCS). En effet, le terme MDL reste assez ambigu
dans la mesure ou la longueur de description correspond a la complexité de Kolmogorov d'un
point de vue exact, alors que la notion de complexité stochastique fait bien référence a ’aspect
stochastique du probléme : ce n’est donc qu’en moyennant sur différentes réalisations que ce
code est optimal.

Ce principe propose ainsi un critére permettant de choisir le meilleur modéle parmi un

jeu de modeles, et ceci sans connaissance a prior: du véritable modele sous-jacent. Si ce
modele s’avére par ailleurs étre aussi le meilleur en l'analysant a l'aide d’autres critéres (qui
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eux peuvent étre basés sur des connaissances a priori ou qui peuvent étre beaucoup plus
subjectifs), nous pourrons alors dire que le principe de la MCS est pertinent.

1.3.2 Segmentation et minimisation de la complexité stochastique

En 1989, Leclerc proposa une premiére application du principe de minimisation de la
complexité stochastique a la segmentation d’images [56|. Si une image s(x,y) ((x,y) € [1, N,| X
[1, N,]) contenant N = N, x N, pixels est composée d’'un patchwork de R régions, notées
Q, (r € {1,2,..., R}) de moyennes respectives m, et perturbée par un bruit blanc gaussien
d’écart-type o constant sur 'image, la complexité stochastique de I'image proposée par Leclerc

s'écrit :
a _— ' .
o
r=1 ($7y)eﬂr r=1
ot C, est la longueur du contour (en pixel) de la région €, et ott a = 5+—. En revanche

2log 2
la valeur de b n’est pas donnée explicitement dans cet article. Soulignons aussi que Leclerc

propose une généralisation de cet algorithme au cas ot ¢ n’est plus constant sur 'image mais
varie d’une région a 'autre et o la moyenne m, n’est plus constante sur chaque région (2,
mais peut varier selon une fonction polynomiale dépendant de la position (z,y) et s’écrit
donc m,.(x,y). Les principales différences avec notre approche sont liées d'une part au type
d’images étudiées (optiques pour Leclerc, SAR dans cette thése), mais surtout a la description
du contour qui est faite pixel par pixel dans le cas de Leclerc alors que nous utiliserons une
description paramétrique du contour a l'aide de polygones.

En 1994, Kanungo et al. [49] - puis plus tard Lee [59] (en 1998) - ont utilisé une approche
basée sur la minimisation de la complexité stochastique et sur des fusions de régions. Le critére
utilisé dans les deux cas ne contient aucun parameétre a régler de la part de l'utilisateur. Si
larticle de Kanungo et al. est relatif aux images multi-bandes, avec des moyennes dans chaque
région pouvant étre distribuées selon des fonctions polynomiales et si I'article de Lee concerne
la segmentation d’images en présence de bruit corrélé, ces deux articles ne traitent cependant
que du cas de bruits gaussiens, et ne sont donc pas adaptés a la segmentation d’images SAR.
De plus, leurs algorithmes étant basés sur des fusions de régions, ils doivent étre initialisés a
I’aide d’une pré-segmentation satisfaisante.

En 1996, Zhu et Yuille [100] proposérent un algorithme de compétition de régions, combi-
nant dilatation de régions, fusion de régions et contours actifs, et adapté a la segmentation
d’images optiques. Leur approche propose une interprétation du principe de la MCS dans un
cadre bayésien. En raison de cette interprétation bayésienne, le critére a minimiser, bien que
dérivé du principe de la MCS, contient plusieurs paramétres de pondérations réglables en fonc-
tion de I'image considérée, leur permettant ainsi de segmenter des images vidéos complexes.

Figueiredo et al. ont alors montré [26] dans le cadre de contours actifs que le principe de
la MCS pouvait étre utile pour obtenir un algorithme sans paramétre a régler et adapté a
la segmentation d’un objet unique en présence non seulement d’'un bruit gaussien mais aussi
d’un bruit de Rayleigh. Plus précisément, le principe de la MCS sert a estimer l'ordre du
modeéle utilisé pour décrire le contour, c’est-a-dire le nombre de points de contréle des B-
splines du contour. Ces résultats ont ensuite été généralisés au cas de contours polygonaux
par Ruch et al. [82]. La complexité stochastique déterminée précédemment dans [26] leur a

19



Chapitre 1. FEtat de lart

alors permis d’estimer le nombre de nocuds du contour polygonal, méme en présence d’objets
fortement non convexes, a ’aide d’un algorithme simple et rapide. Soulignons une fois encore
que ces deux approches, contrairement aux précédentes, ont été développées dans le cadre de
la segmentation d’un seul objet simplement connexe.

1.3.3 Analyse du principe de la minimisation de la complexité sto-
chastique au vu de ces quelques travaux

Nous pouvons dégager plusieurs aspects intéressants dans le principe de la MCS. Pour
cela, définissons une classe de modeles M = {M,, k € [1, K|}, ou chaque modele My, est
défini par un vecteur de parameétre 0% dont la taille peut varier avec k. Soit y I’échantillon que
nous voulons étudier. La complexité stochastique associée au modéle My, est la longueur de
code A(y, My) nécessaire pour décrire I’échantillon. Cette longueur de code se décompose en
deux termes : la longueur de code A(x|6*) nécessaire pour décrire les données connaissant les
paramétres du modeéle et la longueur de code A(#*) nécessaire pour décrire les paramétres du
modéele. Nous avons ainsi :

Alx, M) = A(x[0%) + A(6") (1.19)

Le premier terme peut étre interprété comme un terme d’attache aux données. Quant au
second terme, relatif au codage du modeéle, il joue le role de terme de régularisation.

Le premier intérét du principe de la MCS est donc de fournir un terme de régularisation
différent de ceux plus classiquement utilisés [90]. Vu sous cet angle, ce principe permet sim-
plement de proposer un choix pour le terme de régularisation dans une approche bayésienne.
Les articles de Leclerc [56] et surtout de Zhu et Yuille [100] mettent essentiellement I’accent
sur ce point.

Une autre propriété intéressante est qu’il n’est pas nécessaire d’introduire de parameétres de
pondérations entre le terme d’attache aux données A(x|0%) et le terme de régularisation A(6%),
dans la mesure ot ils s’expriment tous deux dans la méme unité, a savoir le bit. La complexité
stochastique constitue ainsi un critére & minimiser ne contenant aucun parameétre a régler
de la part de l'utilisateur. Les premiers a avoir souligné ce point sont, a notre connaissance,
Kanungo et al. [49], méme si bien str cette propriété est aussi mise en avant dans [59, 26, 82|.

Le dernier point que nous soulignerons est relatif a I'estimation de I'ordre du modéle.
Dans [56, 49, 100, 59|, la minimisation de la complexité stochastique permet en effet d’estimer
le nombre de régions présentes dans 'image, alors que dans |26, 82] elle conduit & une estima-
tion de l'ordre du modéle paramétrique utilisé pour décrire le contour d’un objet, permettant
ainsi la régularisation efficace du contour des objets dans des images bruitées.

Dans cette thése, nous allons présenter une méthode de partition d’images basée sur la
minimisation de la complexité stochastique combinant ces différents aspects. La méthode ob-
tenue permettra alors d’estimer non seulement le nombre de régions contenues dans 'image
mais également I'ordre du modéle paramétrique utilisé pour décrire les contours des régions.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons dans un premier temps présenté un modeéle simple du phé-
nomeéne de speckle présent en imagerie SAR. Nous avons ensuite vu que cette modélisation
avait été utilisée dans le cadre de la segmentation par contours actifs statistiques polygonaux
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et avait ainsi conduit a des algorithmes simples et rapides adaptés aux images SAR. Il est
alors apparu nécessaire de définir la notion de partition en régions homogénes, définition plus
précise que celle de segmentation, afin de pouvoir proposer, dans un cadre plus rigoureux, la
généralisation de ces résultats lorsque le nombre de régions dans 1'image n’est plus supposé
connu a priori. Enfin, nous avons présenté le principe de la minimisation de la complexité
stochastique, qui sera a la base de la méthode de partition proposée dans cette thése et nous
permettra notamment d’estimer le nombre de régions dans I'image, ainsi que le nombre de
noeuds du modéle polygonal utilisé pour décrire les contours de ces différentes régions.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter la mise en application de ces principes afin
d’obtenir une méthode de partition d’images en régions homogenes.
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Chapitre 2. Partition en régions homogénes par minimisation de la complexité stochastique

La méthode de partition en régions homogénes que nous allons présenter dans ce chapitre
repose sur différents concepts introduits précédemment, notamment le principe de minimisa-
tion de la complexité stochastique (MCS), utilisé dans le cadre des contours actifs statistiques,
ou plus précisément d’une grille active statistique. Cette technique, adaptée aux images per-
turbées par un bruit de speckle, repose sur la minimisation de la complexité stochastique de
I'image. Nous allons dans un premier temps nous attacher a déterminer la complexité stochas-
tique associée a une partition arbitraire (voir partie 2.1). Nous présenterons ensuite dans la
partie 2.2, I'algorithme retenu pour minimiser cette complexité stochastique. Nous termine-
rons alors ce chapitre (partie 2.3) par une série de résultats de partition en régions homogénes
sur quelques images synthétiques. Les résultats sur des images SAR réelles seront présentés
dans les chapitres suivants.

2.1 Complexité stochastique

Dans cette partie, nous allons nous attacher a déterminer la complexité stochastique d’une
image lorsqu’elle est décrite a I'aide d'une partition donnée.

2.1.1 Modéle d’image

Avant de calculer la complexité stochastique associée & une partition, il est nécessaire de
définir le modéle statistique des images considérées.

Nous cherchons & partitionner des images homogénes par morceaux. En d’autres termes,
nous considérons que les images que nous étudions correspondent & un patchwork de régions
homogénes c’est-a-dire dont les niveaux de gris des pixels, pour chaque région, sont décrits
par des variables aléatoires associées a la méme loi de probabilité. Nous supposerons de plus
que les niveaux de gris des différents pixels de chaque région peuvent étre correctement décrits
par des variables aléatoires indépendantes. Ces hypothéses peuvent apparaitre trés restrictives
a priori. En effet, bien qu’elles correspondent & un certain nombre de situations réalistes et
en particulier a celle qui nous motive au premier plan, c’est-a-dire la segmentation d’images
SAR (et notamment les images de parcelles agricoles), on comprend aisément qu’'un tel modéle
d’image puisse étre inadapté pour décrire un grand nombre de situations. Il présente cependant
deux intéréts principaux, ce qui explique qu'il ait été utilisé & maintes reprises [40, 80, 100, 14,
38, 74]. 1l permet tout d’abord de bien poser le probléme de la partition d’images en régions
homogénes. Le deuxiéme avantage, qui est certainement le plus important, est la simplicité de
la technique de partition a laquelle il conduit.

Nous proposons donc d’évaluer ce modéle a la lumiére des résultats auxquels il permet
d’aboutir. La définition de ses limites sera alors analysée a posteriori. Le principe qui nous
guide est donc de considérer un modele simple qui permet d’aboutir & un algorithme simple
et rapide et de chercher a en définir le domaine d’application le plus prometteur. Notre moti-
vation principale sera la segmentation d’images radar, pour lesquelles ce modéle nous semble
étre un bon compromis entre simplicité et capacité & modéliser I'essentiel des caractéristiques
que 'on cherche a décrire. De plus, le résultat de la partition en régions homogeénes devra étre
considéré comme une étape dans un processus de traitement d’images plus complexe, comme
I’analyse d’images ou la reconnaissance de formes.

Soit une image
s = {s(z.p)l(z.y) € Ny x N} (2.1)
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contenant N = N, x N, pixels et ot s(z,y) représente le niveau de gris du pixel de coordonnée
(z,y). Nous considérons que cette image est composée de R régions Q, (r € {1,2,..., R}).
Chacune des régions €2, est supposée homogéne, ce qui signifie que tous les pixels d’'une méme
région (2, sont distribués selon la méme densité de probabilité (ddp) P,. Nous supposerons de
plus que les ddp P, de toutes les régions €, appartiennent a la méme famille, et qu’elles ne se
différencient donc que par leurs parametres. Ainsi, les niveaux de gris des pixels seront suppo-
sés par exemple tous distribués selon une loi gaussienne, quelle que soit la région considérée,
mais la moyenne m, et I’écart-type o, des lois gaussiennes pourront varier en fonction de la
région considérée. La ddp dans la région 2, peut alors étre écrite sous la forme P. = P, , ou
0, est le vecteur de paramétres de la ddp dans la régions €2, (pour des lois gaussiennes, on
aurait donc 6, = (m,, 0,)).

La partition de I'image peut étre décrite a 1'aide de la fonction de partition w, qui prend

ses valeurs dans {1,2,..., R}, de la facon suivante :
w(z,y)=r< (r,y) € Q, (2.2)
et nous pouvons écrire : .
s(wy) = ar(w,y) 6[w(zy),7] (2.3)
r=1

ot les valeurs a, (x,y) sont des variables aléatoires distribuées selon la ddp Py, de vecteur de
parameétres 6,.. Dans I'équation 2.3, § (i, j) représente le symbole de Kronecker

o 1 sii=j
) = 2.4
(i) { 0 sinon (24)
En d’autres termes, dans I’équation 2.3, nous avons
1 si(x,y) €Q,
) = ' 2.5
wo={ ) 58 (2.5

Partitionner une image en régions homogénes consistera a trouver la fonction de partition
w la plus adaptée a I'image analysée. Il convient bien entendu de préciser cette notion. La
méthode que nous proposons reposera sur la minimisation de la complexité stochastique. Nous
allons tout d’abord déterminer cette complexité stochastique pour une image décrite par une
partition w arbitraire.

2.1.2 Détermination de la complexité stochastique

Rappelons que la complexité stochastique est une approximation de la plus petite longueur
de code nécessaire pour décrire une image et se mesure usuellement en bits. Pour des raisons
de simplicité dans les calculs, nous choisirons dans la suite d’exprimer cette complexité en
nats, ou 1 nat = log 2 bits (c’est-a-dire 1 nat ~ 0.693 bits). Ce choix permet en effet d’uti-
liser le logarithme népérien (log) a la place du logarithme en base 2 (log,). La complexité
stochastique introduite par Rissanen [79] consiste a coder d’une part les données avec le code
optimal au sens de la théorie de la communication de Shannon [84], dénommé code entropique
dans la suite, et d’autre part les paramétres du modeéle ayant servi a 'obtention de ce code
entropique. Dans notre cas, puisque nous considérons une image constituée d'un patchwork
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de régions homogénes, il conviendrait de coder les niveaux de gris de chaque région homo-
géne avec leur code entropique. Cependant, ce code entropique ayant été déterminé gréace a la
connaissance des ddp Py, dans chaque région, un utilisateur ne pourra espérer le décoder sans
la connaissance de ces ddp. Et il en est de méme si I’on ne connait pas la partition de I'image
en régions homogeénes. Il convient donc de fournir également, en plus du code entropique, les
ddp dans chacune des régions ainsi que la partition de I'image. Dans cette section, notre objec-
tif est de déterminer la complexité stochastique d’une image associée a une partition donnée w.

Comme nous venons de I’évoquer, cette complexité stochastique se décompose en deux
termes, un premier représentant la longueur de code associée au modéle de I'image et un
deuxiéme relatif & la longueur de code associée au codage des données connaissant le modéle.
Dans notre cas, le modéle est constitué de deux parties : la partition w ainsi que les ddp Fj,
dans chacune des R régions (2, définies par la partition w. Puisque chacune de ces ddp ne se
différencie que par son vecteur de parameétres 6, le codage des ddp se raméne simplement au
codage des 6,.. Dans la suite, nous noterons 8 = (Hr)re{1727___7 Ry, l'ensemble de ces R vecteurs
de parameétres.

Ainsi, si I'on note A(s,w, 0) la complexité stochastique nécessaire pour décrire I'image s
associée a la partition w et aux R ddp définies par @, nous pouvons écrire :

A(s,w,0) = Ac(w) + Ap(8w) + Ap(s]6, w) (2.6)

ot Ag(w) et Ap(Blw) sont les deux termes de codage du modéle associés a la partition w et
ot Ay (s|@,w) est le terme de codage de 'image s connaissant le modéle. Le premier terme de
codage du modeéle, Ag(w), est égal au nombre de nats nécessaires au codage de la partition w et
le deuxiéme, Ap(B|w), est le nombre de nats nécessaires au codage des vecteurs de paramétres
6, dans chacune des R régions définies par la partition w.

Détaillons maintenant chacun des trois termes de 1’équation 2.6.

Terme de codage de la partition : Ag(w)

En nous basant sur différents travaux présentés dans le chapitre précédent (notamment |16,
38, 82|), nous avons choisi de décrire la partition w a 1’aide d’une grille polygonale. Une telle
grille est constituée d’un ensemble de nceuds reliés entre eux par des segments, de facon a
délimiter différentes régions. Nous noterons k le nombre de nceuds de la grille et p son nombre
de segments. R est donc le nombre de régions délimitées par cette grille w. La fig. 2.1 présente
un exemple d’une telle grille.

Soulignons de plus que nous avons utilisé 'approche développée dans [38| afin de définir
sans ambiguité une partition de I'image a ’aide d’une grille polygonale. En effet, si les noeuds
sont situés sur les sites occupés par les pixels, il peut étre délicat de définir a quelle région
appartiennent les pixels qui sont situés sur les arrétes ou les sommets de la grille polygonale.
Une solution pragmatique et rigoureuse a été proposée dans [38]. Elle consiste & appliquer a la
grille une translation de (1/2,1/4) de pixel. De cette fagon, la grille ne passe plus par les sites
des pixels de I'image. Elle définit alors bien une partition de I'image sans ambiguité. Nous
discutons plus en détail cet aspect dans I'annexe A.4.

Une fois choisi le modeéle paramétrique de la partition w, il faut déterminer une approxi-
mation de la plus petite longueur de code nécessaire pour décrire une partition w quelconque.

Nous proposons en annexe A.l, une estimation de cette longueur. Le terme de codage de la
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2.1. Complexité stochastique

FIGURE 2.1 — Fzemple de grille polygonale. Cette grille délimite R = 9 régions et contient
k = 43 neeuds et p = 49 segments.

grille s’écrit alors :
Ag(w) =n(log N +log p) +log p+p (2 + log (2m,) + log (2m,)) (2.7)

Dans cette équation, nous avons utilisé les notations suivantes :
— n est le nombre minimal de sous-graphes eulériens nécessaires pour décrire la grille?,
— p est le nombre de segments dans la grille,
— m, (respectivement m,) est la longueur moyenne (mesurée en pixels) des projections
horizontales (resp. verticales) des segments de la grille.

Terme de codage des paramétres : Ap(6|w)

Notons « la dimension du vecteur de paramétres 6,. Par exemple, @« = 1 pour une loi
gamma dont l'ordre est supposé connu (le seul paramétre de cette loi est alors la moyenne)
et @ = 2 pour une gaussienne (les deux paramétres sont la moyenne et la variance). Pour
une région €2, donnée, nous devons donc coder o parameétres scalaires. Ces paramétres étant
réels, il faudrait un nombre de bits infini pour les coder sans approximation. Cependant, ces
« parameétres ne sont connus qu’a travers ’échantillon constitué par les NV, niveaux de gris
des pixels de la région €2,. Cela signifie en particulier que l'on ne travaille pas avec la valeur
vraie du vecteur 6,., mais avec une estimée 6, *. Chacun de ces vecteurs 6, étant estimé sur un
échantillon de N, pixels (out N, est le nombre de pixels dans la région €2,.), Rissanen propose [79]
d’approcher la longueur de code associée au vecteur é\r par alog+\/N,.

La longueur de code associée au codage des parameétres pour toutes les régions s’écrit donc :

R

Ap(Blw) =" % log N, (2.8)

r=1

ot nous avons noté @ = (6, ),cq12,. g}

3. C’est-a-dire le nombre minimal de fois ou il faut lever le crayon pour parcourir la grille sans repasser deux
fois par le méme segment. Nous proposons en annexe A.l une expression trés simple permettant de calculer
cette grandeur (équation A.1).

4. L’estimée @ peut étre calculée de diverses fagons (au sens du Maximum de Vraisemblance, au sens des
moments, de fagon empirique, etc). Cependant, cela ne change pas les conclusions de cette partie. Le choix de
I'estimateur sera abordé dans la partie suivante.
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Terme de codage des niveaux de gris : A/ (s|0,w)

Une fois que le modéle est connu, c’est-a-dire & la fois la partition w et l’ensemble des
R vecteurs de paramétres 8 = (er)re{1727...7}%}, nous devons déterminer la longueur du code
Ap(s]@,w) nécessaire pour décrire les niveaux de gris des pixels de 'image avec un codage
entropique dans chacune des régions §2,.

Calculons dans un premier temps la longueur de code A,(6,) nécessaire pour coder les
niveaux de gris des pixels de la région 2., connaissant le vecteur de parameétres .. Comme
nous ’avons vu dans la partie 1.3.1, la quantité d’information nécessaire pour coder le niveau
de gris s(x,y) d'un pixel (z,y) situé dans cette région est égale & —log [Py, (s (z,y))] nats [84].
La quantité d’information nécessaire pour coder I’ensemble des niveaux de gris situés dans la
région (2, s’écrit donc

A= S —log [Py (5 (2))] (2.9)
(z,y)€Q
c’est-a-dire 'opposée de la log-vraisemblance L, [€2, |0,.] (en base e) dans la région €2,.
Pour les R régions nous obtenons ainsi

(s]@,w) Z A (
la log-vraisemblance ayant ’expression suivante :

L6, = 3 log Py, (s(z.1))] (2.11)

(z,y)EQ

M:a

L1, 16,]) (2.10)

r=1

Remarquons que dans cette derniére équation, L. [€2, |0,.] dépend du vecteur de paramétres
0, de la ddp. Dans la plupart des applications, 6, est inconnu et doit donc étre considéré
comme un parameétre de nuisance. Nous devons donc l'estimer. D’aprés [16], nous avons choisi
de l'estimer au sens du Maximum de Vraisemblance (MV). En effet, 'utilisation du MV se
justifie bien dans notre cas :

— Dans tout ce manuscrit, nous nous sommes intéressés uniquement a des ddp appar-
tenant & la famille exponentielle (par exemple gaussienne, Gamma, Poisson, Rayleigh,
Bernoulli). Il est alors connu [24, 30] que s’ils sont non biaisés, les estimateurs du MV
sont a variance minimale.

— De plus, il est possible de voir dans (2.7) et (2.8), que les expressions de Ag et Ap
ne dépendent pas de 6, : seul le terme A en dépend. La valeur de #, qui maximise
la log-vraisemblance minimise donc la complexité stochastique. Dans notre cas, esti-
mateur de 6, au sens du MV est donc rigoureusement celui qui minimise la complexité
stochastique .

Notons 9 lestimée de 6, au sens du MV. En remplagant 6, par Gr, la log-vraisemblance
devient L[, \9 | et on parle alors de log-vraisemblance généralisée (profile log-likelihood en
anglais). L’équation 2.10 devient ainsi :

s (2. [2

r=1

@,D (2.12)

5. Soulignons que ceci n’est pas vrai dans le cas général [54].
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ot comme précédemment, 6 = (6;)rc(1,2,...r}-

Notre principale motivation étant 1’étude d’images SAR, il est nécessaire de déterminer
la log-vraisemblance généralisée associée a ce type d’images. Comme nous l'avons vu dans le
chapitre 1.1, I'utilisation de ddp gamma d’ordre L permet de prendre en compte le phénoméne
de speckle caractéristique de ce type d’imagerie a 1’aide d’un modéle simple [41]. Cet ordre L
sera considéré comme étant un parameétre connu a priori, égal au nombre de vues équivalentes
de I'image. La ddp de cette loi s’écrit :

LL L 1 —L x
_ - o 2.13
T (2.13)

ol le paramétre scalaire 6, de la loi est égal a 'espérance mathématique de la ddp dans la
région ),.

Il est facile de montrer dans ce cas (voir annexe A.2), que le terme de codage des niveaux
de gris s’écrit simplement :

Py, (z)

R
Ap(s|.w)=L > N, log 6, + K (s, L) (2.14)

r=1

ou 6, est la moyenne empirique des niveaux de gris dans la région €2, :

@zi Z s(x,y) (2.15)

" (z,y)€EQy

et ou K (s, L) est une constante indépendante de la partition (mais dépendante de I'image s
et de 'ordre L de la loi gamma) qu’il est donc inutile de prendre en compte pour I'instant.

Complexité stochastique

En combinant les trois termes Ag(w), Ap(a|w) et AL(S|§,w) issus des équations (2.7),
(2.8) et (2.12), nous pouvons maintenant écrire la complexité stochastique A(s, w, 8) associée
a une partition w donnée :

As,w,8) = Ag(w)+ Ap(Blw) + AL(s|6, w)
= n(log N +log p) +log p + p (2 + log (2m,) + log (2m,)) (2.16)
+ 0 (108N, — £ |9, [6])

Dans cette équation, plusieurs points doivent étre soulignés. Tout d’abord, remarquons
que nous n’avons pas calculé A(s,w, @) comme noté dans (2.6), mais A(s,w, 8), obtenue en
remplagant les paramétres des ddp par leurs estimés au sens du MV. Ainsi, dans (2.16), une
fois fixée la grille w, tous les paramétres sont connus, puisque soit ils dépendent uniquement de
w (comme p, n, My, m, et N,), soit ils sont estimés directement & partir de I'image s (comme

@) pour chaque région €2, définie par w. Cette équation ne contient donc aucun parameétre a
régler de la part de 'utilisateur. En particulier, elle ne contient pas de facteurs d’échelle entre
les différents termes de la complexité stochastique Ag(w), Ap(Q|w) et Ap(s|@,w).

Afin de simplifier les notations, puisque pour une image s donnée, la complexité stochas-
tique ne dépend plus que de w, nous noterons dans la suite uniquement la dépendance par
rapport a w, c’est-a-dire que nous écrirons

A(w) = Ag(w) + Ap(w) + Ap(w) (2.17)
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ou méme plus simplement encore A = Ag + Ap + Ay,

La meilleure partition de I'image que nous recherchons est celle qui permet de minimiser
la complexité stochastique. Notre but est donc de trouver la partition w™%® qui minimise la
complexité stochastique A(w) :

wM% = argmin A(w) (2.18)

2.2 Algorithme d’optimisation proposé

Le probléme d’optimisation auquel nous sommes confrontés pour déterminer w est com-
plexe. En effet w dépend du nombre de régions R et de leur topologie ainsi que du nombre
de neceuds k et de leurs positions dans l'image. Nous nous proposons d’utiliser une approche
simple consistant & estimer alternativement le nombre et la topologie des régions (a 1’aide d’un
processus de fusion de régions), le nombre de nceuds £ (& 'aide d’un processus de suppression
des noeuds) et la position des nceuds (a l'aide d’un processus de déplacement des noeuds).
L’algorithme obtenu sera un algorithme de simplification : en effet, le nombre de régions et de
nceuds ne pourra que diminuer, dans la mesure ot ils sont estimés par des processus de fusion
de régions et de suppression de nceuds. Dans la pratique, nous initialiserons notre algorithme
avec une grille initiale fine, c’est-a-dire constituée d’un grand nombre de régions et de noeuds.

Nous allons maintenant présenter chacune de ces trois phases d’optimisation. Pour plus de
détails, on pourra se référer a I’annexe A.3.

2.2.1 Fusion de régions

Le principe qui sera mis en ceuvre est simple : deux régions voisines® Q4 et Qp seront
fusionnées si leur fusion” engendre une diminution de la complexité stochastique A(w).

Soit w la partition avant fusion de Q4 et Qg et w’ celle aprés fusion. Notons de plus §AB
I'estimée (au sens du MV) du vecteur de paramétres de la région Q45 = Q4 Q5. Q4 et Op
seront fusionnées si A(w’) — A(w) < 0, c’est-a-dire, a l'aide de (2.16), si

L. [QA@] + L. [QB|§B} L. [QAB|§AB] < S(w,w') (2.19)

ot S(w,w') = Ag(w) + Ap(w) — Ag(w') — Ap(w').

Nous obtenons ainsi un test similaire & un rapport de vraisemblance généralisé [76] (ou
GLRT pour Generalized Likelihood Ratio Test en langue anglaise), avec un seuil S déterminé
a 'aide de la complexité stochastique.

Afin de permettre une convergence graduelle, nous combinerons dans la suite deux ap-
proches de fusion : une avec le seuil S(w,w’) = Ag(w) + Ap(w) — Ag(w') — Ap(w') déduit
de la complexité stochastique, et une autre a l'aide d’un test du type GLRT avec un seuil
empirique S fixé a priori par I'utilisateur.

En effet, imposer dés le début une étape de fusion de régions avec un seuil S(w,w’) basé
sur la complexité stochastique peut s’avérer dangereux. La grille associée a la partition initiale
w? contient beaucoup plus de neeuds et de régions que la partition qui minimise la complexité

stochastique, notée w™9, et a laquelle nous voulons aboutir. Cela signifie donc en particulier

6. Deux régions sont voisines si elles ont au moins un segment en commun.
7. La fusion de deux régions voisines consiste & supprimer dans la grille tous les segments communs aux
deux régions.
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que les seuils S(w?, wol) calculés & partir de la grille initiale w® vont étre trés différents de leur
valeur finale S(w™c wM¢5")8 Ainsi, utiliser dés le début une fusion basée sur la complexité
stochastique peut conduire a la fusion irréversible d’un trop grand nombre de régions. Nous
utiliserons donc ’algorithme de fusion GLRT avec un seuil empirique S lors de la toute pre-
miére étape, afin de réduire graduellement le nombre de régions.

Dans la suite, nous parlerons de fusion GLRT lorsque nous nous référerons a ’approche qui
vient d’étre décrite et qui repose sur 'utilisation d’un seuil empirique .5, et de fusion MCS dans
le cas ou le seuil S(w,w’) est déterminé directement a I'aide de la complexité stochastique.
Soulignons d’autre part que dans tout ce manuscrit, la fusion GLRT sera utilisée uniquement
a D'initialisation. De plus, comme le paramétre S n’est pas critique, nous avons pu faire en
sorte d’utiliser toujours la méme valeur de seuil, & savoir S = 3. Aprés cette premiére étape
de fusion GLRT, toutes les étapes de fusion utilisées ultérieurement seront des fusions MCS.

Pour plus de précision sur 'algorithme, notamment sur 'ordre dans lesquelles sont fusion-
nées les régions, on pourra se reporter a 'annexe A.3.

2.2.2 Déplacement des nceuds

La grille obtenue apreés fusion - aussi bien d’ailleurs que la grille initiale - peut contenir des
régions inhomogénes. En d’autres termes, une région de la grille peut contenir des parties ap-
partenant a différentes régions homogeénes de I'image. Au lieu de mettre en place un processus
de division de régions, qui conduirait a ’apparition de trés petites régions et donc a des tests
statistiques peu précis, nous avons choisi de déplacer les nceuds afin que la grille puisse définir
des régions homogénes. Ce processus de déplacement consiste a déplacer les noeuds de la grille
afin de minimiser la complexité stochastique A(w). Le principal avantage de cette méthode
est de permettre de travailler & chaque étape de 1'algorithme avec des régions contenant un
nombre de pixels suffisamment grand.

Ce processus, analogue a celui mis en ceuvre pour les techniques de contours actifs sta-
tistiques polygonaux [16, 82|, consiste simplement & considérer successivement chaque noeud
et & lui affecter un certain déplacement. Ce déplacement est alors accepté s’il a entrainé une
diminution de la complexité stochastique, sinon le noeud est replacé a sa position initiale (pour
plus de détails, voir annexe A.3).

2.2.3 Suppression des nceuds

Comme la grille posséde de multiples parameétres qui doivent étre estimés (essentiellement
les coordonnées des noeuds), le partitionnement en régions homogeénes est un probléme inverse
mal posé. Lorsque 1'on cherche & minimiser la complexité stochastique A(w) avec un nombre
de noeuds trés important, les contours sont trés chahutés. Une approche classique consiste a
régulariser la solution en ajoutant au critére un terme de pénalisation de type Tikhonov [90].
Cela peut étre par exemple une énergie de pénalisation élastique analogue a celle utilisée
dans des approches variationnelles [18, 98, 99]. Cependant, ces techniques de régularisation
présentent de nombreux inconvénients dans notre contexte. Tout d’abord, ce terme de régula-
risation introduit des parameétres qui ne peuvent étre estimés facilement. De plus, les étapes
de déplacement des noeuds et de fusion de régions reposent sur la minimisation de la com-
plexité stochastique A(w). L’ajout d’un terme de régularisation n’empécherait pas la grille de

8. En effet, lorsque la grille w contient notamment un grand nombre de segments, S(w, w’) sera assez élevé,
favorisant la fusion d’un grand nombre de régions afin de simplifier la grille.
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contenir un grand nombre de nceuds et conduirait alors a une surestimation de la complexité
de la grille Ag et donc & une partition en régions homogénes erronée.

Nous proposons donc de mettre en ceuvre un processus de suppression des nceuds inutiles,
analogue a celui introduit dans [82] pour le Contour Actif Statistique Polygonal. Ce processus,
trés simple d'un point de vue algorithmique, consiste simplement & parcourir chaque nceud de
multiplicité deux (c’est-a-dire relié a seulement deux autres nceuds) et a le supprimer si cela
entraine une diminution de la complexité stochastique A(w).

La encore, plus de détails sont donnés en annexe A.3, notamment concernant l’ordre de
suppression des noeuds.

2.2.4 Procédure globale d’optimisation

Nous allons maintenant présenter la procédure d’optimisation en trois phases (fusion -
déplacement - suppression) qui a été choisie. Cependant, avant d’appliquer ce processus, il est
nécessaire de définir une grille initiale.

Grille initiale

Dans la mesure ot le nombre de régions et de nceuds pourra seulement décroitre au cours
de la convergence, il convient de choisir une grille initiale comportant plus de régions et de
nceuds que n’en contient la partition souhaitée.

Dans tous nos travaux - sauf mention du contraire - nous avons utilisé deux types de grilles
régulieres dont la taille peut varier : soit une grille de type rectangulaire, soit de type mur de
briques (fig. 2.2).

Type rectangulaire Type mur de briques

FIGURE 2.2 — Les deux types de grilles initiales utilisées dans la suite et qui délimitent toutes
deux des régions de 32 x 32 pizels. Soulignons que la grille en mur de briques contient deux
fois plus de neeuds que celle de type rectangulaire.

Ces deux types de grilles permettent ainsi de définir des petites régions carrées qui ont
toutes la méme taille (& part sur les bords de I'image), et qui contiennent ¢ X ¢ pixels ou ¢ est
la dimension de chaque petite région carrée. Par soucis de simplification, nous parlerons de
grille initiale de taille ¢, sous-entendant qu’il s’agit d’une grille réguliére délimitant des régions
de ¢ x ¢ pixels.
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Bien entendu, d’autres choix de grille initiale - peut-étre plus adaptés - auraient pu étre
considérés. Nous montrerons ainsi dans le chapitre 4.3, qu'un choix plus adapté a la forme de
I’'objet recherché dans I'image peut conduire a une technique de type contours actifs multi-
régions plus robuste que celle discutée ici puisqu’elle repose sur I'introduction de connaissances
a priori plus importantes. Cependant, notre but étant tout d’abord de démontrer la robustesse
de cet algorithme de partitionnement, ce choix d’une grille initiale générique contribue a cette
démonstration. De plus, nous montrerons dans la partie 2.3.2 qu’il est possible de choisir le
type et la taille de la grille initiale automatiquement au sens de la MCS.

Une fois choisie une grille initiale, ’algorithme de partitionnement en régions homogénes
consiste alors a exécuter successivement les 3 phases d’optimisation précédemment décrites.

Convergence et critére d’arrét

Partant d'une grille initiale fine, nous allons appliquer successivement une phase de fusion
de régions (de type GLRT avec un seuil S = 3 comme nous I’avons vu dans la partie 2.2.1),
suivie d'une phase de déplacement des noeuds puis d'une phase de suppression des noeuds
inutiles. Afin de garantir la convergence, nous ré-appliquons alors ce cycle composé des trois
phases, fusion de régions (mais de type MCS maintenant), déplacement des nceuds et suppres-
sion des noeuds inutiles.

Comme chacune de ces phases (& part la premiére fusion GLRT) repose sur la minimisation
de la complexité stochastique, il est inutile d’introduire des critéres d’arrét ad hoc pour chacune
des phases de convergence. En effet, chaque étape de fusion de régions MCS ou de suppression
des neeuds s’arréte automatiquement dés lors que plus aucune fusion ou suppression n’entraine
de diminution de la complexité stochastique. Lorsque les fusions sont mises en ceuvre en
utilisant une approche GLRT, la situation est analogue, mais cette fois, c’est le seuil S qui
fixe le nombre de régions qui seront fusionnées.

En revanche, le cas du déplacement des nocuds est légérement différent. En effet, il n’est
pas possible d’explorer en un temps raisonnable tous les déplacements possibles. Nous avons
donc choisi de ne considérer pour chaque noeud que 8 déplacements parmi tous ceux possibles.
Ces 8 nouvelles positions de noeud testées sont situées sur un carré de demi-coté a centré sur
'ancienne position du neeud (fig. 2.3). L’étape de déplacement des noeuds s’arréte néanmoins
automatiquement deés lors que plus aucun déplacement de noeuds, parmi ceux testés, ne permet
de faire diminuer la complexité stochastique. Soulignons qu’afin d’obtenir une bonne précision
dans la localisation des contours, il est nécessaire de faire décroitre cette valeur a (appelée
amplitude des déplacements dans la suite) au cours de la convergence. La stratégie utilisée
pour cette décroissance est évoquée en annexe A.3.

Pour plus de détails sur ces procédures d’optimisation, notamment en ce qui concerne les
temps de calcul, on pourra se référer a ’annexe A.3.

Nous remarquons que la minimisation de la complexité stochastique repose sur une tech-
nique d’optimisation qui comporte un certain nombre de parameétres. Ces parameétres sont la
taille et le type de la grille initiale, le seuil de fusion GLRT S, I'amplitude a des déplacements
de noeuds et 'ordre dans lesquelles sont utilisée chacune des trois phases de fusion, dépla-
cement ou suppression. Bien que la technique de minimisation contienne des paramétres ad
hoc, comme d’ailleurs la plupart des algorithmes d’optimisation, la partition est obtenue en
minimisant un critére sans parameétre. De plus, si certains de ces parameétres d’optimisation
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FIGURE 2.3 — Déplacement d’un neud avec une amplitude a. (a) Les 8 déplacements de neeuds
testés sont positionnés sur un carré de coté 2a - (b) Un exemple de déplacement.

peuvent étre fixés une fois pour toute, comme c’est le cas par exemple pour S (dont la valeur
est toujours fixée a 3), pour 'amplitude a des déplacements (qui peuvent étre fixés directe-
ment par l'algorithme en fonction de la longueur des segments déplacés - voir annexe A.3)
ainsi que pour l'ordre d’utilisation des différentes phases (qui sera toujours pris dans l'ordre
fusion, déplacement, suppression), il est également possible de les estimer automatiquement
a l'aide de la complexité stochastique. Ce sera le cas par exemple pour la taille de la grille
initiale (partie 2.3.2).

Détail de ’algorithme sur un exemple

Nous allons maintenant présenter en détail I'algorithme de partition en régions homogénes
a l'aide de l'exemple de I'image SAR de la fig. 2.4.a. Il s’agit d’une image mono-vue de
taille 105 x 522 pixels d’'une zone agricole prés de Bourges. Comme nous ’avons vu dans le
chapitre 1.1, un modele simple du bruit de speckle li¢ a 1’éclairage cohérent du radar consiste
a représenter les ddp des niveaux de gris par des lois gamma d’ordre L = 1 dans le cas des
images mono-vues [41]. Nous utiliserons donc cette ddp pour déterminer la longueur du terme
de codage des niveaux de gris (équation 2.13).

La grille initiale considérée est une grille rectangulaire de taille 6 (fig. 2.4.b). Le nombre
de régions définies par cette grille initiale étant tres élevé (1566), une premiére phase de
fusion de régions GLRT (toujours avec un seuil S = 3) est donc tout d’abord mise en ceuvre
(fig. 2.4.c). Une phase de déplacement des nceuds permet ensuite d’estimer la position des
noeuds (fig. 2.4.d). Le nombre de nceuds de la grille est ensuite réduit a 1’aide de la phase de
suppression des noeuds (fig. 2.4.e).

Le nombre de régions et de noeuds étant alors beaucoup plus proche de leur valeur optimale
(c’est-a~dire beaucoup plus proche du nombre de régions et de nceuds contenus dans la grille
wMS) une étape de fusion de régions de type MCS peut maintenant étre utilisée sans risquer
la fusion - irréversible - d’un trop grand nombre de régions (fig. 2.4.f). Afin de garantir la
convergence, il est souvent nécessaire d’utiliser plusieurs cycles d’optimisation, composés d'une
phase de fusion MCS, une phase de déplacement des noeuds et une phase de suppression des
nceuds inutiles. Aprés la phase de fusion MCS qui vient d’étre effectuée, une nouvelle phase de
déplacement des noeuds (fig. 2.4.g) puis de suppression des noeuds (fig. 2.4.h) sont donc mises
en ceuvre. La fig. 2.4.h constitue alors le résultat de la partition en régions homogénes.
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2.2. Algorithme d’optimisation proposé

(a) (b) () (d) (e) (f) (8) (h)
FIGURE 2.4 — Détail des différentes étapes de la partition en régions homogénes effectuée sur
une image SAR mono-vue de zones agricoles prés de Bourges (France) acquise par le satellite
ERS-1 (fournie par le CNES et distribuée par I’ESA). Voir texte pour plus d’explication. (a)
Image SAR (105x522 pixels), (b) grille initiale (rectangulaire de taille 6), (c) partition obtenue
a Uissue de la phase de fusion de régions GLRT (S = 3), (d) de déplacement des neuds, (e)

de suppression de neuds, (f) de fusion de régions MCS, (g) de déplacement des neeuds, (h) et
d’une derniere phase de suppression de neeuds.

2.2.5 Algorithme rapide

Le calcul de la log-vraisemblance généralisée L. [€2, |§r] dans chacune des régions €2, nécessite
le calcul du nombre de pixels NN, dans la région et l'estimation du vecteur de paramétres 6,
de la ddp au sens du MV. Quand cette ddp appartient a la famille exponentielle, comme c’est
le cas pour la ddp gamma utilisée dans ce chapitre et comme ce sera aussi le cas pour toutes
les ddp considérées dans ce manuscrit, elle possede alors un certain nombre de propriétés :
— L’estimateur de son vecteur de paramétres 6, au sens du Maximum de Vraisemblance
est & variance minimale [24, 30| (sl est non biaisé).
— Cet estimateur ne dépend que de statistiques exhaustives, c’est-a-dire qu’il ne dépend
de 'échantillon y, qu’a travers des fonctions Ty (x,) de cet échantillon.
— Ces statistiques exhaustives s’écrivent sous la forme Ty, (x,) = >_,c, tx(2).
Comme dans notre cas x, = {s (z,v)| (z,y) € Q.}, les statistiques exhaustives s’écrivent sous
la forme :

(2,)€Q,

A titre d’exemple, nous pouvons remarquer que les deux statistiques 7}, suivantes

Ti(@)= Y [s@yl, ke {01} (2.21)

(:B,y)EQ'r
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suffisent pour déterminer la log-vraisemblance généralisée d'une loi gamma d’ordre L dans
chacune des régions ,. En effet, N, = Ty(€2,.) et I'estimée de la moyenne 6, fournie dans
(2.15) s’écrit 0, = T1(92,)/T6(22,). En rajoutant le cas k = 2, les trois statistiques Ty, T} et
T, permettent par exemple de calculer les log-vraisemblances généralisées pour les lois gaus-
siennes.

Ces statistiques T} doivent étre recalculées a chaque modification de la grille, puisqu’elles
interviennent dans le calcul des log-vraisemblances généralisées. Leur calcul nécessite une
sommation sur toute la surface de la région considérée, ce qui est trés coliteux en temps de
calcul.

Afin d’accélérer 'algorithme, il est possible, en utilisant une approche analogue & celle
développée dans [16] et adaptée a une grille active dans [38], de remplacer ces sommations
2D sur une région €, par des sommations sur son contour. Notons cependant que dans [38],
cette approche n’avait été développée que pour une partition constituée de régions simplement
connexes, c¢’est-a-dire des régions ne comportant aucun trou et constituées d’une seule partie.
Nous détaillons dans 'annexe A.5 sa généralisation aux régions quelconques.

En utilisant cette technique d’accélération, les calculs de @ et de NNV, sont alors trés rapides,
sans pour autant avoir nécessité d’approximation. Il devient alors possible d’effectuer tous les
calculs avec les vraies valeurs de 6, dans le critére optimisé, ce qui signifie que 6, est mis a jour
a chaque modification de la grille. Pour plus de détails, a la fois sur le principe de I'algorithme
rapide et sur sa mise en ceuvre informatique, on pourra se référer & 'annexe A.5.

2.3 Exemples de partition en régions homogénes

Nous proposons maintenant d’étudier des exemples de partition d’images synthétiques en
régions homogenes.

2.3.1 Images synthétiques

Présentons tout d’abord quelques partitions en régions homogénes sur des images pertur-
bées par un bruit gamma. Dans tous ces exemples, nous avons pris l'ordre L du bruit gamma
égal a 1, permettant ainsi de modéliser une image SAR mono-vue. Nous aurions évidement pu
prendre des valeurs de 'ordre L supérieures a 1, ce qui correspondrait alors & des images SAR
multi-vues. Cependant, soulignons que plus 'ordre du bruit gamma est élevé, plus 'analyse
de I'image se simplifie, ce qui justifie d’ailleurs 'utilisation d’images SAR multi-vues. Le cas
L =1 est donc de ce point de vue le cas le plus défavorable?.

Sur les fig. 2.5 et 2.6, nous avons affiché les différentes étapes de la partition en régions
homogenes. L’image de la fig. 2.5 a été générée en s’inspirant de 'image SAR réelle d’une zone
agricole en Ukraine qui sera étudiée dans le chapitre suivant (fig. 3.1). Quant a I'image de la
fig. 2.6, elle illustre la généralisation de I’algorithme rapide aux cas des images non simplement
connexes. Nous montrons enfin un dernier résultat de partition d’'une image synthétique avec
un bruit gamma d’ordre L = 1 sur la fig. 2.7.

9. Evidement, nous pourrions choisir pour L des valeurs inférieures a 1 (et donc non entiéres), mais dans la
mesure oil de telles valeurs n’interviennent pas dans le type d’images que nous avons traité, nous n’étudierons
pas ce cas.
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FIGURE 2.5 — Partition en régions homogénes d’une image synthétique (256 x 256 pizels)
bruitée par un bruit gamma d’ordre L = 1. Cette image est analogue a une image SAR réelle
étudiée dans le chapitre suivant (voit fig. 3.1). (a)-(b) image synthétique sans, puis avec, bruit
- (¢) grille initiale (rectangulaire de taille 8) - (d) partition obtenue aprés fusion de régions
(GLRT, seuil S = 3) - (e) apres déplacement des neeuds - (f) apres suppression des neeuds
inutiles - (g) aprés une nouvelle fusion de régions (MCS) - (h) Partition obtenue aprés un
dernier déplacement des neeuds et une derniére suppression des neeuds inutiles. Soulignons
que les résultats sont superposés a ['image mnon bruitée, mais qu’ils ont été obtenus sur [image
bruitée (b). Temps de calcul : moins d’une seconde.

Pour chacune de ces images, le temps de calcul obtenu sur un PC standard sous Linux
(Mandrake 8.2) équipé d’un processeur Xéon a 2.8 GHz, est de moins d’une seconde. Pour
plus de détails sur ces temps de calculs, on pourra se référer a ’annexe A.3.

2.3.2 Sélection automatique de la grille initiale

Comme nous l'avons évoqué précédemment, bien que la partition en régions homogénes
repose sur la minimisation d’un critére sans parameétre, I’algorithme de minimisation comporte
quant & lui un certain nombre de paramétres. Un des plus importants est le choix de la grille
initiale : sur les quelques exemples qui viennent d’étre présentés, différents types de grilles,
rectangulaire et en mur de briques, et de différentes tailles ont été utilisés.

Nous allons montrer dans cette section qu’il est possible d’estimer la taille de la grille
initiale. Pour cela, partitionnons I'image de la fig. 2.5 avec des grilles initiales rectangulaires
de différentes tailles. Nous montrons sur la fig. 2.8 les partitions obtenues avec des grilles
initiales dont la taille varie entre 5 et 8 pixels. Nous avons également reporté sous chaque
résultat, la valeur de la complexité stochastique A(w) obtenue pour ces différents cas. Puisque
le principe adopté consiste & minimiser la complexité stochastique, nous en déduisons que la
partition obtenue avec une grille initiale rectangulaire de taille 5 est la meilleure des quatre
(fig. 2.8.b). Ce résultat correspond d’ailleurs a ce que nous aurions choisi visuellement. Nous
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(f)

FIGURE 2.6 — Partition en régions homogenes d’une image synthétique de 256 x 256 pizels
constituée de régions non simplement connexes et perturbée par un bruit gamma d’ordre L = 1.
(a) image - (b) grille initiale (rectangulaire de taille 8) - (c) partition obtenue aprés fusion
de régions (GLRT - seuil S = 3) - (d) apres déplacement des neeuds - (e) apres suppression
des neeuds inutiles - (f) apres une nouvelle fusion de régions (MCS). Temps de calcul : moins
d’une seconde. Le contraste entre les différentes régions, c’est-a-dire le rapport des moyennes
est égal a 4. Les niveaux de gris de ['tmage ont été modifiés pour une meilleure visualisation.

r

(a) image non bruitée  (b) image bruitée (c) grille initiale (d) résultat

FIGURE 2.7 — Partition en régions homogénes d’une image synthétique (256 x 256 pizels)
bruitée par un bruit gamma d’ordre L = 1. Grille initiale : mur de brique de taille 5. Temps
de calcul : moins d’une seconde. Soulignons que les niveaux de gris ont été modifiés pour une
meilleure visualisation.
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pouvons opérer de la méme maniére avec des grilles initiales en mur de briques dont la taille
varie toujours entre 5 et 8 pixels. La partition ayant la plus faible complexité stochastique est
alors obtenue avec une grille en mur de briques de taille 6 (voir fig. 2.9.a).

(a) Image brultee

(b) Taille 5 (c) Taille 6 (d) Taﬂle (e) Taille 8
A(w) = 269 638 A(w) = 269 674 A(w) = 269 663 A(w) = 269 693

FIGURE 2.8 — Partitions d’une tmage synthétique obtenues a partir de grilles initiales toutes de
type rectangulaire mais de tailles différentes. (a) Méme image synthétique que sur la fig. 2.5.
(b-€) Partition et valeur de la complexité stochastique associées a différentes tailles de grilles
initiales. La meilleure grille rectangulaire initiale, au vu de la complexité stochastique, est donc
une grille de taille 5 pizels.

Il est également facile de déterminer parmi ces deux types de grilles initiales, lequel est le
meilleur du point de vue de la complexité stochastique. D’aprés les valeurs A(w) fournies sur la
fig. 2.9, nous en déduisons que la meilleure partition est obtenue avec une grille rectangulaire de
taille 5 (voir fig. 2.9.b). Ainsi, nous avons pu sélectionner facilement la meilleure grille initiale
parmi 2 types de grilles et 4 tailles possibles, c¢’est-a-dire en effectuant au total 8 partitions
distinctes, ce qui correspond & un temps de calcul total inférieur & 8 secondes.

Les grilles initiales en mur de briques se déformant beaucoup plus facilement que les grilles
initiales rectangulaires, nous aurons donc tendance, dans la pratique, a utiliser des grilles ini-
tiales de type mur de briques.

Dans ce chapitre, nous nous sommes servis de la complexité stochastique comme d’un
critére de qualité, afin de choisir la meilleure partition parmi plusieurs. Nous aurions pu le
faire avec un critére du type Nombre de Pizels Mal Classés, mais contrairement a la complexité
stochastique, 'obtention du nombre de pixels mal classés nécessite la connaissance d’une vérité
terrain.

Toute la question est maintenant de savoir si la complexité stochastique constitue un bon
critere de qualité, ce que nous allons essayer de démontrer dans le chapitre suivant a travers
divers exemples d’images SAR réelles.
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(a) Mur de brique  (b) Rectangulaire
Taille 6 Taille 5
A(w) = 269 673 A(w) = 269 638

FIGURE 2.9 — Partitions d’une image synthétique obtenues a partir de grilles initiales de types
différents. (a) Meilleure partition obtenue lorsque l’on impose comme grille initiale une grille
en mur de briques dont seule la taille peut varier. (b) Idem, mais en imposant cette fois-ci une
grille rectangulaire. Aprés examen des complexités stochastique associées, la meilleure grille
initiale est donc une grille rectangulaire de taille 5.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode de partition d’images par grille active
qui repose sur la minimisation de la complexité stochastique. Le critére obtenu ne contient au-
cun parameétre a régler de la part de 'utilisateur et a été déterminé a partir d’'une modélisation
du phénomeéne de speckle a I'aide de lois gamma. L’utilisation de ce modéle simple a permis
de mettre en place un algorithme rapide de minimisation de la complexité stochastique, basé
sur des fusions de régions, des déplacements et des suppressions de nceuds.

Apres avoir montré quelques résultats de partitions intéressants sur des images synthé-
tiques, nous devons maintenant aborder le probléme de la partition d’images SAR réelles, afin
de justifier I'intérét pratique de la méthode proposée.
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Chapitre 3. Applications a l'imagerie SAR

Dans ce chapitre, nous allons discuter quelques exemples d’application a I'imagerie SAR de
I’algorithme de partition en régions homogénes qui vient d’étre présenté. Nous allons ainsi nous
intéresser dans un premier temps a la segmentation de parcelles agricoles. Nous analyserons
dans une deuxiéme partie la possibilité d’estimer automatiquement ’ordre du bruit de speckle
présent dans ces images. Nous terminerons ce chapitre en étudiant la segmentation de nappes
de pétrole causées par le naufrage du Prestige au large des cotes espagnoles en novembre 2002.

3.1 Segmentation de parcelles agricoles

Intéressons-nous tout d’abord au cas des images SAR de parcelles agricoles. Ces images
sont constituées de zones de réflectivité constante perturbées par un bruit de speckle. Elles
semblent donc étre en bonne adéquation avec le modéle d’image que nous avons considéré.

Nous présentons sur les fig. 3.1, 3.2 et 3.3 les différentes étapes de la partition de telles
images SAR de parcelles agricoles. Nous montrons également sur la fig. 3.4 le résultat de la
partition en régions homogeénes d’une image SAR ainsi que 'image moyenne associée, c’est-a-
dire I'image dans laquelle les niveaux de gris dans chaque région sont remplacés par la valeur
moyenne estimeée.

Enfin, la fig. 3.5 présente la partition d’une image SAR plus complexe qui comporte a la
fois des zones agricoles, des lacs et des riviéres (c’est-a-dire des régions filamentaires).

Nous observons sur ces quelques résultats que l'algorithme de partition fourni des résul-

tats intéressants : la partition en régions homogeénes correspond a la segmentation de I'image
attendue par I'utilisateur, c’est-a-dire qu’elle délimite correctement les différentes parcelles.
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() (f) () (h)

FIGURE 3.1 — Partition d’une image SAR mono-vue (250 x 250 pizels) d’une zone agricole en
Ukraine acquise par le satellite ERS-1 (fournie par le CNES et distribuée par I’ESA). Ordre
de la loi gamma : L = 1. (a) image SAR - (b) grille initiale (rectangulaire de taille 5) - (c)
partition obtenue apres fusion de régions (GLRT avec seuil S = 3) - (d) apres déplacement
des neeuds - (e) aprés suppression des neeuds - (f) aprés fusion de régions (MCS) - (g) aprés
déplacement des neeuds - (h) résultat de partition apres une derniére suppression des neuds.
Temps de calcul : moins d’une seconde.
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FIGURE 3.2 — Partition d’une image SAR mono-vue (150 x 350 pizels) d’une zone agricole
pres de Bourges (France) acquise par le satellite ERS-1 (fournie par le CNES et distribuée par
I’ESA). Ordre de la loi gamma : L = 1. (a) image SAR - (b) grille initiale (rectangulaire de
taille 8) - (c) partition obtenue apres fusion de régions (GLRT avec seuil S = 3) - (d) apres
déplacement des neeuds - (e) apres suppression des neuds - (f) apres fusion de régions (MCS)
- (g) apres déplacement des neeuds - (h) résultat aprés une derniére suppression des neeuds.
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Temps de calcul : 700ms.
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3.1. Segmentation de parcelles agricoles
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FIGURE 3.3 — Partition d’une image SAR (201 x201 pizels) d’une zone agricole pres de Bourges
(France) acquise par le satellite ERS-1 (fournie par le CNES et distribuée par I’ESA). Ordre
de la loi gamma : L = 2. (a) Image SAR. (b) Grille initiale (mur de briques de taille 6), (c)
partition obtenue aprés fusion de régions (GLRT, S = 3), (d) aprés déplacement des neeuds,
(e) apres suppression des neeuds, (f) aprés fusion de régions (MCS), (g) aprés déplacement
des neeuds, (h) apres suppression des neeuds, (i) aprés fusion de régions (MCS), (j) résultat de
partition aprés une derniere phase de déplacement puis de suppression des neuds. Temps de
calcul : 1.2 secondes. Les niveaux de gris ont été rehaussés pour une meilleure visualisation.
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(a) image SAR (b) grille initiale

(c) résultat (d) image des moyennes

FIGURE 3.4 — Partition d’une image SAR (400 x 187 pizels) d’une zone agricole en Ukraine
acquise par le satellite ERS-1 (fournie par le CNES et distribuée par I’ESA). Grille initiale :
mur de briques de taille 8. Ordre de la lot gamma : L = 7. Temps de calcul : 2.4 secondes. Les
niveauz de gris ont été rehaussés pour une meilleure visualisation. Sur la fig. (d), les niveauz
de gris des pixels ont été remplacés par les valeurs moyennes des régions.
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FIGURE 3.5 — Partition d’une image SAR mono-vue (171 x 190 pizels) acquise par le satellite
ERS-1 (fournie par le CNES et distribuée par ’ESA) et composée de zones agricoles, de lacs
et de rivieres. Ordre de la loi gamma : L = 1. Ligne 1 : image SAR originale (a) et apres
modification des niveaux de gris pour une meilleure visualisation (b). Ligne 2 : résultat de la
partition affichée sur les images de la premiere ligne. Afin de pouvoir détecter les riviéres tres
fines, une grille initiale en mur de briques de taille 3 a été utilisée.
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3.2 Estimation de ’ordre du speckle

Dans tous les exemples de la partie précédente, nous avons supposé que l'ordre L du
speckle était connu. Nous allons tout d’abord étudier 'influence d’un choix d’ordre erroné sur
la partition obtenue. Nous montrerons ensuite qu’il est possible simultanément de partitionner
I'image en régions homogénes et d’estimer cet ordre.

3.2.1 Influence du choix de 'ordre

Afin d’analyser I'influence du choix de l'ordre L de la loi gamma, nous avons généré une
image synthétique (128 x 128 pixels) perturbée par un bruit de speckle d’ordre 3 (voir fig. 3.6.a).
Nous avons alors partitionné cette image en régions homogénes en utilisant la complexité
stochastique adaptée a un bruit gamma d’ordre L, et ceci pour 3 valeurs différentes de L :
L € {1,3,10}. Les résultats sont présentés sur la fig. 3.6.

(a) (d) L =10

FIGURE 3.6 — Influence de l'ordre L de la loi gamma : partition de limage (a) dont les
niweaur de gris sont perturbés par un bruit gamma d’ordre 3. Résultats obtenus lorsque [’ordre
L intervenant dans la log-vraisemblance est fizé a 1 (b), 3 (c¢) et 10 (d). Les résultats sont
affichés sur l'image non bruitée.

Nous pouvons remarquer sur la fig. 3.6.d que lorsque 'on impose L = 10 dans le calcul de
la complexité stochastique (c’est-a-dire une valeur de L supérieure a 'ordre du speckle dans
'image), le nombre de nceuds et de régions de la grille est surestimé. En revanche, pour L = 1
(c’est-a-dire une valeur inférieure a I'ordre du speckle de I'image) cela entraine la suppression
d’un trop grand nombre de noeuds (voir fig. 3.6.b). Nous pouvons ainsi constater que le meilleur
résultat est obtenu lorsque 'ordre L utilisé dans la complexité stochastique est égal a I'ordre
du speckle dans 'image, c’est-a-dire L = 3 (fig. 3.6.c).

Ces résultats s’interprétent facilement en analysant la log-vraisemblance généralisée d'une
ddp gamma (équation 2.14). En effet, 'ordre L apparait comme une constante multiplicative
devant le terme de log-vraisemblance et permet donc de pondérer 'influence du terme d’attache
aux données A; par rapport aux deux autres termes de régularisation de la grille que sont
Ag et Ap. Ainsi, la régularisation de la grille est plus importante pour les faibles valeurs de
L que pour les fortes 1°.

La connaissance de l'ordre du speckle présent dans l'image est donc primordiale pour
pouvoir appliquer de maniére efficace ’algorithme de partition en régions homogeénes.

10. Ceci est d’ailleurs en accord avec le sens physique puisqu’un phénomeéne de speckle d’ordre faible sera trés
bruité, ce qui conduit & avoir une faible confiance dans les données et nécessite une régularisation importante.
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3.2.2 Partition en régions homogénes sans connaissance a prior: de
I’ordre du speckle

L’ordre de la loi gamma utilisée pour modéliser le speckle peut ne pas étre connu. Nous
allons montrer dans cette partie qu’il est possible de I'estimer a ’aide de la complexité sto-
chastique. Dans ce cas, I'ordre L du speckle est considéré comme un parameétre de nuisance,
identique pour toutes les régions de I'image, le paramétre d’intérét étant toujours la partition
w.

Une premiére approche envisageable consiste a estimer l'ordre L au sens du MV, comme
cela est fait pour la moyenne. En effet, bien qu’aucune expression rigoureuse de 'estimée de
L au sens du MV ne puisse étre obtenue, il est possible de considérer des approximations de
cette estimée ou d’utiliser une approche itérative.

Une autre solution possible consiste a déterminer la complexité stochastique pour diffé-
rentes valeurs de L et de choisir celle qui la minimise. Nous nous proposons d’étudier cette
méthode.

La technique d’optimisation de la grille étant exclusivement une procédure de simplifica-
tion !, nous proposons dans un premier temps de partitionner I'image avec un ordre L élevé
(typiquement 10 dans les exemples suivants), ce qui conduit a une partition ayant été peu
régularisée et contenant donc un grand nombre de régions et de nceuds. Une fois obtenue la
partition pour cet ordre L, la grille associée peut alors étre utilisée comme grille initiale pour
une nouvelle partition en régions homogénes, mais avec cette fois-ci un ordre L — dL plus
faible (0L sera pris égal a 1 dans la suite). Il suffit alors de réitérer ce processus en diminuant
I'ordre L jusqu’a une valeur limite, typiquement 1. L’ordre optimal L au sens de la complexité
stochastique est celui qui minimise ce critére. Le résultat de la partition en régions homogeénes
est alors la partition associée a cet ordre L. Il est cependant important de remarquer que pour
comparer les complexités stochastiques a des ordres différents, il est nécessaire de prendre
en compte le terme K (s, L) dans 'équation 2.14. Ce terme additif s’écrit (équation A.10 de
I'annexe A.2) :

K(s,L) = N (Llog L —logT' (L) = L) + (L —1) > log (s (x,y)) (3.1)

Image

Cet algorithme est présenté plus en détail dans le tableau 3.1 et est illustré sur la fig. 3.7.

Nous présentons ensuite deux résultats de partition en régions homogénes, le premier sur
une image synthétique de type parcellaire agricole perturbée par un bruit gamma d’ordre
L = 2 (fig. 3.8) et le deuxiéme sur une image SAR réelle de parcelles agricoles en Ukraine
(fig. 3.9).

Ces exemples montrent donc que l'algorithme présenté ici permet simultanément d’estimer
I'ordre du speckle efficacement et de fournir une bonne partition de 'image, sans pour autant
trop augmenter le temps de calcul. En effet, typiquement, ce temps de calcul n’est multiplié
que par un facteur 2 ou 3 par rapport a ’algorithme de partition supposant l’ordre connu.

11. En effet, le nombre de nceuds et de régions ne peut que diminuer tout au long de la convergence.
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< Générer une grille initiale
& L= Ly
<& Tant que L > Ly,
e Partitionner 1’image en régions homogeénes
- a partir de la grille initiale
- avec une complexité stochastique adaptée a une loi gamma d’ordre L
e Prendre la grille obtenue comme nouvelle grille initiale
o L+— L—0L
<& Le minimum de la complexité stochastique fournit simultanément

- une estimation de 1’ordre L

- la partition en régions homogénes associée

TABLE 3.1 — Algorithme de partition en régions homogénes avec estimation simultanée de

l'ordre du speckle. Dans tous les exemples présentés dans cette partie, nous avons pris Ly, =
10, Lypin =1 et 0L = 1.
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FIGURE 3.7 — Estimation de [’ordre du speckle : évolution de la complexité stochastique. On
géneére a partir de l’image synthétique de 256 x 256 pizels (a) une image perturbée par un
bruit de speckle d’ordre 5 (b). L’algorithme utilisé est décrit dans le tableau 3.1 et consiste a
partitionner ['tmage avec un ordre fixé successivement a L =10, L =9, ..., L = 1, en utilisant
a chaque fois la partition obtenue précédemment comme grille initiale. La courbe (d) montre
I’évolution de la complexité stochastique lorsque L diminue (trait plein : évolution pour une
réalisation - trait pointillé : moyenne sur 100 réalisations). Nous obtenons bien un minimum
pour L = 5, qui correspond a la valeur exacte de ['ordre. La partition correspondante est
affichée sur la figure (c).
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3.2. Estimation de ’ordre du speckle

a) Image

Ilﬂ II'|T'

L=2 () L=1

FIGURE 3.8 — FEstimation de ['ordre du speckle : résultat de la partition. La partition est
effectuée sur la méme image synthétique que sur la fig. 3.7.a mais perturbée cette fois-ci par
un bruit de speckle d’ordre 2 (a). L’algorithme utilisé pour partitionner l'image est décrit dans
le tableau 3.1, sachant que l'ordre décroit de L = 10 a L = 1 par pas de 1. Les fig. (b)-(c)-
(d)-(e)-(f) montrent les résultats obtenus pour différents ordres. Le minimum de la complezité
stochastique est atteint pour L = 2, correspondant a la fois a l’ordre vrai du speckle mais aussi
a la meilleure partition puisque les 2 petites régions sur le coin gauche présentant un tres faible
contraste (1.2) sont fusionnées lorsque L est fixé a 1. Grille initiale : rectangulaire de taille 8.
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FIGURE 3.9 — Partition d’un extrait (170 x 170 pizels) d’une image SAR mono-vue (a) d’une
zone agricole d’Ukraine obtenue par le satellite ERS-1 (image distribuée par I’ESA et fournie
par le CNES). La grille initiale est montrée en (b). En utilisant l’algorithme décrit dans le
tableau 3.1, nous obtenons un ordre estimé L égal a 1, ce qui était prévisible, [image étant
mono-vue. Les fig. (b,c,d,e,f) montrent les partitions associées a différents ordres obtenues au
cours de lalgorithme, la meilleure étant bien sir celle obtenue en fizant L = 1, c¢’est-a-dire (f).
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3.83. Segmentation de nappes de pétrole

3.3 Segmentation de nappes de pétrole

Les marées noires causées par le naufrage de pétroliers (comme I’Exxon Valdez, I’Erica ou
le Prestige), bien que spectaculaires et trés médiatisées, sont responsables de seulement 5%
des rejets d’hydrocarbures dans les océans : 95% proviennent de dégazages illégaux. Afin de
pouvoir observer de tels événements par tout type de temps, le potentiel offert par les systémes
d’imagerie SAR satellitaires a été démontré |1, 75]. La détection automatique de nappes de
pétrole dans des images SAR a donc suscité un grand intérét [86, 22|, notamment en ce
qui concerne la classification des zones sombres susceptibles de constituer de telles nappes.
Cependant, la plupart de ces approches reposent sur une pré-segmentation supervisée - voire
manuelle - de ces zones d'intérét. Le développement d’algorithmes de segmentation rapides et
automatiques est donc nécessaire.

Dans cette partie, nous allons nous intéresser a la segmentation des zones sombres dans
des images SAR. Notre but est donc simplement de fournir une segmentation des nappes de
pétrole potentielles contenues dans I'image, leur identification - qui permettra de conclure s’il
s’agit bien de nappes de pétrole - se faisant a I’aide d’autres techniques que nous n’étudierons
pas ici. L’étape de segmentation est donc cruciale pour la réalisation d’un systéme complet de
détection et d’analyse de nappes de pétrole requérant une intervention humaine minimale.

La méthode de segmentation des zones sombres dans une image SAR que nous proposons
dans cette partie se divise en deux étapes : une premiére qui repose sur une partition en
régions homogeénes et une seconde qui consiste en une classification basée sur une méthode de
seuillage avec estimation automatique des seuils a ’aide de la complexité stochastique. Cette
méthode, fruit d’une collaboration avec la société Starlab (Barcelone), sera illustrée sur des
images SAR (fournies par 'ESA) du satellite ASAR-ENVISAT (Wide Swath Mode) de la
marée noire causée par le naufrage du Prestige & proximité des cotes de Galice (Espagne) en
novembre 2002. Pour information, nous présentons sur la fig. 3.10 'image SAR compléte d’otu
sont extraites les différentes images utilisées.

3.3.1 Etape 1 : partition en régions homogénes

Cette premiére étape peut étre vue comme une étape de pré-segmentation qui consiste a
partitionner I'image SAR en régions homogénes. Nous présentons sur la fig. 3.11.a une image
SAR (598 x 875 pixels) de la marée noire causée par le Prestige. Pour cette image, l'ordre
de la loi Gamma a été estimé en utilisant ’algorithme décrit dans la partie précédente. Nous
avons obtenu un ordre de L = 50, comme c’est le cas d’ailleurs pour les 2 autres images
SAR de marées noires étudiées dans cette partie. La fig. 3.11.b montre la partition en régions
homogénes obtenue a partir d’une grille initiale en mur de briques de taille 8 pixels (c’est-a-dire
plus de 8 000 régions et 16 000 noeuds). Le temps de calcul est de 6.7 secondes sur un PC
standard sous Linux (Mandrake 8.2) avec un processeur Xéon cadencé a 2.8 GHz.

Nous pouvons voir sur cette figure que la partition en régions homogénes n’a pas permis
d’aboutir & une segmentation satisfaisante, dans la mesure ot les nappes de pétrole poten-
tielles sont morcelées en plusieurs petites régions. Ce résultat montre simplement que les zones
sombres, mais aussi les zones de mer, ne constituent pas des régions ayant des réflectivités ho-
mogénes. Afin de regrouper les différentes régions homogénes appartenant a la méme classe
(pétrole ou mer), nous proposons d’utiliser une technique simple qui repose sur un seuillage
ainsi que sur la minimisation de la complexité stochastique.
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FIGURE 3.10 — Image SAR de la marée noire causée par le Prestige a proximité des cotes de
Galice (Espagne) en novembre 2002, d’ou seront extraites les différentes images utilisées dans
cette partie (image fournie par ’ESA).

3.3.2 Etape 2 : classification par seuillage

Comme les contours ont été bien localisés lors de 'étape de partition en régions homo-
geénes [38], I'étape de classification que nous proposons maintenant ne nécessite qu’une étape
de fusion de régions. La technique de seuillage proposée consiste simplement a fusionner les
différentes régions €2, - non nécessairement adjacentes - en comparant leur niveau de gris
moyen m, a un seuil 7" donné. L’image est ainsi divisée en 2 classes, C1(T) = {Q,|m, < T} et
Co(T) =A{Q|m, > T}.

La valeur de ce seuil T' peut étre automatiquement estimée en minimisant la complexité
stochastique A. Pour cela, nous devons déterminer la valeur de la complexité stochastique
associée a une partition en deux classes C1(T') et Cy(7T). Remarquons que cette valeur se calcule
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FIGURE 3.11 — Etape 1 : (a) image SAR (598 x 875 pizels) obtenue par le satellite ASAR-
ENVISAT (fournie par I’ESA) de la marée noire causée par le Prestige le long des cotes de
Galice (Espagne). (b) Résultat de la partition en régions homogénes (temps de calcul : 6.7
secondes). Grille initiale : mur de briques de taille 8.

trés facilement puisque ces deux classes sont obtenue en appliquant une fusion de régions '2

a la grille issue de la premiére étape de partition en régions homogénes. Cette complexité
stochastique, qui dépend de la valeur du seuil 7', sera notée A(T'). Nous avons ainsi tracé
sur la fig. 3.12.a les variations de A(7T") obtenues pour différentes valeurs du seuil 7. Le seuil
optimal T est alors défini comme étant la valeur qui minimise le critere A(T) :

T = argmjin A(T) (3.2)

On remarque sur la fig. 3.12.a que T = 331, ce qui conduit a la partition en deux classes
représentée sur la fig. 3.12.b.

Nous présentons sur la fig. 3.13 un autre résultat de segmentation de nappes de pétrole
sur une image SAR. Soulignons que sur cet exemple, nous fournissons uniquement le temps de
calcul associé a la premiére étape de partition en régions homogenes, dans la mesure ou 1'étape
d’estimation de la valeur du seuil n’a pas encore été optimisée en temps de calcul. Nous mon-

12. Le critére utilisé pour cette fusion consiste simplement & regrouper toutes les régions appartenant a la
méme classe.
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FIGURE 3.12 — Etape 2 : (a) Variations de la complexité stochastique A(T) en fonction du seuil
T. Le minimum est atteint pour T = 331. (b) Grille associée a cette partition en 2 classes.

trons également sur la fig. 3.14, les histogrammes associés a chacune des deux classes obtenues
apres segmentation pour les deux images SAR qui viennent d’étre présentées. Nous constatons
sur cette figure que pour ces deux images, les histogrammes des deux classes sont largement
superposés, ce qui montre qu’un simple seuillage basé sur I’histogramme global des images,
sans partition préalable, aurait été inefficace.

Considérons maintenant I'image de la fig. 3.15.a, qui n’est plus constituée de deux mais
de trois classes : pétrole, mer et cotes. Afin d’obtenir une segmentation en trois classes Cf,
Cs et (3, le seuillage précédemment décrit doit étre généralisé a deux seuils T; et Tp. Aprés
avoir partitionné I'image en régions homogenes, le premier seuil 7 est déterminé en utilisant
le seuillage qui vient d’étre présenté. Nous obtenons 77 = 675.

Considérons maintenant A(T},T») la complexité stochastique associée a 2 seuils T} et
Ty, c’est-a-dire aux 3 classes C1(T1,T2) = {Q.|m, < t1}, Co(T1,To) = {Q|t1 <m, < t3} et
C3(Ty, T3) = {Q.|m, > t3} ou t; = min(1y,T5) et to = max(T},T3). Comme dans le cas d'un
seuil unique, nous définissons le seuil Ty optimal au sens de la MCS de la fagon suivante :

TQ = argrr%in A(Tl = Tl, Tg) (33)
2

96



3.3. Segmentation de nappes de pétrole

(a) (b)

FIGURE 3.13 — Segmentation de nappes de pétrole : (a) image ASAR-ENVISAT (601 x 878
pizels) de la marée noire causée par le Prestige (image fournie par I’ESA). (b) Segmentation
des nappes de pétrole contenues dans l'image a l'aide de l’algorithme de segmentation en 2
étapes décrit dans cette partie (temps de calcul associé & la premiére étape de partition en
régions homogeénes : 6.4 secondes).

qui conduit dans notre cas a T: b = 416 3. Le résultat de segmentation obtenu avec une premiére
¢tape de partition en régions homogenes suivie de la technique de seuillage qui vient d’étre
décrite (Ty = 675 et Ty, = 416) est présenté sur la fig. 3.15.b.

En conclusion, les fig. 3.12.b, fig. 3.13.b et fig. 3.15.b montrent l'intérét de cet algorithme
en 2 étapes qui permet de segmenter des zones sombres susceptibles d’étre des nappes de
pétrole sans nécessiter un réglage manuel des seuils. Seul le nombre de seuils & estimer doit
étre fourni, ce qui correspond simplement au nombre de classes souhaité. Ce nombre de classes
est la seule connaissance a priori nécessaire a ’algorithme. Par exemple, le nombre de classes
dans I'image de la fig. 3.15.a peut a prior: étre fixé a 3, les 3 classes étant : une classe de
faible réflectivité incluant nappes de pétrole et surfaces de mer a l’abri du vent, une classe de

13. Nous avons vérifié que nous obtenions un résultat équivalent lorsque 77 et Ty sont estimés simultanné-
ment, c’est-a-dire lorsque 'on considére (T1,7T) = argming, 1, A(T1, T2). Bien str, 'estimation simultannée
de tous les seuils conduit & des temps de calculs beaucoup plus importants, c’est pourquoi nous avons choisi
d’estimer les différents seuils les uns aprés les autres.
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FIGURE 3.14 — Histogrammes de chacune des deux classes des fig. 3.11.a et fig. 3.13.a, déduits
(a) de la segmentation obtenue sur la fig.3.12.b, (b) de celle obtenu sur la fig.3.13.b.

réflectivité moyenne constituant la plus grande partie de la surface de la mer et une classe de
forte réflectivité correspondant a la cote et aux bateaux.

3.3.3 Amélioration de la robustesse et discussion

L’image de la fig. 3.15.a étant fortement inhomogéne - notamment la mer - une étape sup-
plémentaire de déplacement et de suppression de noeuds peut étre appliquée en vue d’améliorer
la robustesse de la technique de segmentation proposée.

Afin de comprendre la principale motivation pour introduire cette étape supplémentaire,
analysons la petite région située en bas a droite de la fig. 3.15.b. Cette petite région ayant
une moyenne inférieure a 416, elle est donc affectée a la classe “pétrole”; alors que la région
qui 'entoure appartient a la classe “mer”. Cependant, ses frontiéres ne correspondent & aucune
frontiére réelle : I'affectation de cette région a la classe “pétrole” semble donc peu pertinente.

Une solution simple pour résoudre ce probléme consiste a estimer & nouveau la position
des contours, c’est-a-dire a utiliser & nouveau une phase de déplacement des noeuds puis de
suppression des nceuds inutiles. Cette étape de déplacement et de suppression de noeuds ne
modifiera pas les contours correspondants aux frontiéres vraies de I'image, alors que les autres
contours, et notamment ceux de la petite région située en bas a droite de la fig. 3.15.b, seront
fortement modifiés. Les moyennes des niveaux de gris dans chaque région pouvant alors avoir
fortement varié, il est nécessaire de revoir I'affectation de chaque région a une classe. Ainsi, la
segmentation finale (fig. 3.16.a) est obtenue en seuillant cette nouvelle partition avec les 2 seuils
Ty = 675 et Ty = 416 déterminés précédemment. Nous présentons également 'histogramme
de chacune des trois classes associées sur la fig. 3.16.b.

Cette technique a également été appliquée sur les deux autres images étudiées précédem-
ment et nous pouvons constater que dans ces cas aussi, elle permet de supprimer les petites ré-
gions aberrantes tout en préservant la qualité des contours des régions d’intérét (voir fig. 3.17).
Soulignons enfin que cette étape étant appliquée sur une grille contenant peu de nceuds, elle
est trés rapide (moins d’une seconde pour les trois exemples présentés), tout en ayant permis
d’éliminer un grand nombre de petites régions.
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3.83. Segmentation de nappes de pétrole

FIGURE 3.15 — Segmentation de nappes de pétrole : (a) images ASAR-ENVISAT (581 x 801
pizels) de la marée noire causée par le Prestige (fournie par I’ESA). (b) Grille associée a la
partition en trois classes obtenue en appliquant les deur seuils estimés fl =675 et TQ =416
sur la valeur moyenne des miveaux de gris de chaque région obtenue apres la premiere étape
de partition en régions homogénes (temps de calcul associé a la premiére étape de partition en
régions homogeénes : 6.4 secondes).

Revenons maintenant au résultat de segmentation obtenu sur le fig. 3.16.a. Nous remar-
quons que les 10 zones de faible réflectivité, qui correspondent a des nappes de pétrole po-
tentielles, ont été segmentées. Cette segmentation pourra alors permettre a un algorithme
d’identification d’extraire les caractéristiques pertinentes de chaque zone (telles que taille,
forme, distance a la cote, intensité moyenne, texture, ...) afin de les classer de fagon supervisée
ou non supervisée. L’étude de ces caractéristiques se situe au-dela des objectifs que nous nous
étions fixés, c’est-a-dire la détection et la segmentation des nappes de pétrole potentielles.
Cependant, a titre d’exemple de caractéristique intéressante pouvant étre extraite, nous pré-
sentons sur la fig. 3.16.c, 'histogramme des niveaux de gris calculés sur chacune des 10 nappes
potentielles.

Afin d’illustrer I'intérét de la premiére étape de partition en régions homogénes par rapport
a une simple technique de seuillage, nous montrons sur la fig. 3.18.a le résultat de la partition en
3 classes obtenue en appliquant les 2 seuillages précédents (77 = 675 et T = 416) directement
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FIGURE 3.16 — (a) : Segmentation de la fig. 3.15.a obtenue en appliquant sur la grille de la
fig. 3.15.b, une étape additionnelle destinée a accroitre la robustesse. (b) Histogramme des 3
classes détectées en (a). (c) Histogramme des 10 nappes de pétrole détectées en (a).

sur l'image initiale de la fig. 3.15.a. Dans le but de comparer ce résultat a celui obtenu avec
la technique de segmentation proposée, nous avons affiché sur la fig. 3.18.b le résultat de
segmentation associé (déduit de la fig. 3.16.a) en utilisant les mémes conventions de couleur
pour chaque classe. Il apparait clairement que le seuillage effectué sur la partition en régions
homogénes, plutot que sur les niveaux de gris de chacun de pixels pris individuellement, permet
de réduire trés fortement le nombre de pixels mal classés.

3.4 Conclusion

Les résultats obtenus dans ce chapitre nous permettent de souligner un point important.
En effet, dés le début de ce manuscrit, nous avons choisi de nous restreindre a la partition
en régions homogénes plutot que de poser le probléme en terme beaucoup plus général de
segmentation d’images. Cette restriction nous a permis d’aboutir & une méthode de partition
simple, rapide et bien adaptée a la segmentation d’images SAR de zones agricoles, comme
nous avons pu le voir dans la premiére partie de ce chapitre.

Cependant, méme dans le cas ot les régions ne sont plus homogénes, comme par exemple
dans le cadre de la segmentation de nappes de pétrole, nous avons mis en évidence que la
partition en régions homogénes pouvait étre utilisée avantageusement comme une étape de
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(a) (b)

FIGURE 3.17 — Utilisation d’une étape additionnelle destinée a accroitre la robustesse : (a)
segmentation obtenue a partir de la grille de la fig. 3.12.b - (b) idem mais a partir de la grille
de la fig. 3.13.b.

pré-segmentation rapide et permettant une bonne localisation des contours.

Nous avons mis en évidence dans le chapitre précédent que la complexité stochastique
pouvait étre utilisée pour estimer divers parameétres de I’algorithme d’optimisation, notamment
la taille de la grille initiale. Nous avons montré ici qu’elle permet également l'estimation de
parameétres du modeéle d’'image, comme 'ordre de la loi gamma. D’autre part, la segmentation
de nappes de pétrole nous a amenés a utiliser la complexité stochastique en tant que critére
de qualité, nous permettant de choisir automatiquement la valeur des seuils qui interviennent
dans une étape de post-traitement par seuillages.
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FIGURE 3.18 — Illustration de l'intérét de la premiere étape de partition en régions homogenes :
partition en 3 classes obtenue (a) en appliquant directement 2 seuillages (Ty = 675 et Ty = 416)
sur les niveauz de gris de chaque pixel (et non sur la moyenne des régions), et (b) en utilisant
la technique de segmentation proposée. Chacune des trois classes est représentée par un niveau
de gris différent.
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Chapitre 4. Généralisations du modéle

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté quelques exemples d’applications en ima-
gerie SAR de 'algorithme de partition en régions homogénes. Au cours de ce chapitre, nous
allons proposer quelques généralisations du modeéle utilisé jusqu’a présent. Rappelons pour
cela que le modeéle défini dans le chapitre 2 se divise en deux parties : la premiére liée a la
définition de la partition w et la deuxiéme liée au modele statistique de la distribution des
niveaux de gris. Les généralisations proposées dans les parties 4.1 et 4.2 toucheront ainsi a la
partie statistique de la modélisation, alors que la généralisation introduite dans la partie 4.3
portera sur le modéle de grille utilisé.

Plus précisément, nous allons généraliser le modéle a d’autres lois de probabilités dans la
partie 4.1, puis nous traiterons dans la partie 4.2 du cas des images a plusieurs composantes
(c’est-a-dire vectorielles), avant de présenter dans la partie 4.3 comment & ’aide de la technique
développée, il est possible d’obtenir un algorithme de segmentation par contours actifs multi-
régions.

4.1 Généralisation a d’autres lois de probabilités

Dans les chapitres précédents, nous n’avons travaillé que sur des images SAR, réelles ou
synthétiques, que nous avons modélisées a 'aide de ddp gamma. Nous allons maintenant
généraliser 'expression de la complexité stochastique a d’autres lois de probabilité.

4.1.1 Deétermination de la complexité stochastique

Comme nous ’avons exposé dans le chapitre 2, les ddp appartenant a la famille exponen-
tielle présentent un certain nombre d’avantages :
— les estimées de leurs parameétres au sens du MV sont a variance minimum [24, 30] (si
'estimateur est non biaisé),
— ces estimateurs dépendent uniquement de statistiques exhaustives qui peuvent étre cal-
culées a 'aide de la technique rapide proposée dans la partie 2.2.5,
— un certain nombre de bruits présents en imagerie se modélisent bien a l’aide de lois
appartenant a la famille exponentielle.
Nous donnons dans le tableau 4.1 quelques exemples de ddp?
exponentielle que nous utiliserons par la suite.

4 appartenant a la famille

Comme nous 'avons vu dans le chapitre 2, seuls les termes Ap(§|w) et AL(S|§,IU) deé-
pendent du choix de la ddp. Il est en effet nécessaire de connaitre la taille o du vecteur de
paramétres de la ddp pour le calcul de Ap(@|w) et de déterminer sa log-vraisemblance généra-
lisée pour le calcul de A L(S|§, w). En effectuant le méme type de calcul que dans le cas d'une
ddp gamma d’ordre L (voir annexeA.2), nous pouvons obtenir la log-vraisemblance généralisée
de toutes les lois présentées dans le tableau 4.1 et donc I'expression de A L(s|§, w) 15

Nous précisons ainsi dans le tableau 4.2 la valeur du parameétre «, ainsi que l'expression
de Ap(s|@,w) et de l'estimée 0, (au sens du MV) du vecteur de paramétres 6, dans la région
Q.. pour différentes ddp de la famille exponentielle.

En combinant les expressions fournies dans ce tableau et les équations 2.7 et 2.8 précisant
les expressions de Ag(w) et de Ap(w), nous obtenons I'expression de la complexité stochas-

14. Dans ce manuscrit, nous employons le terme densité de probabilité (ddp) aussi bien pour des lois continues
que pour des lois discrétes.

15. Car, rappelons-le, A, (s|§, w) est égal a Popposé de la log-vraisemblance généralisée de 'image.
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4.1. Généralisation o d’autres lois de probabilités

H D ‘ Parameétres ‘ ddp ‘
r—m 2
Gaussienne R (m, o) ;ﬂge%( )
Exponentielle Rt m %e*%
Gamma d’ordre L | R* m mLLIL‘(L) gl le=t
Rayleigh Rt 6] e 22
Poisson N m m—,l o
Géométrique IN D p(1 —p)*
Bernoulli {0,1} P p*(1 —p)t=2)

TABLE 4.1 — Quelques exemples de ddp. Nous avons noté D [’ensemble de définition des ddp.
Notons qu’une loi exponentielle est en fait une loi gamma d’ordre L = 1.

| ddp

[ o |

AL(s|6, w)

0- |

Gaussienne

2

R 1N log (5@) + Ky

r=1 2

0 = &g, s(@y)
2
0> = 3= ¥q, s @y? - (0)

é\r = NLT ZQT S(:E,y)

Exponentielle 1 Zf?:l N log <0Ar>
Gamma d’ordre L | 1 L Zf’zl N, log (é}) + Ko é} = NLT ZQT s(z,y)
Rayleigh 1 SE N, log (@) 1 Ks br= & Yq, s (@)’
Poisson 1 — Zf’zl N, @ log <é\7) + K4 é\r = NLT ZQT s(z,y)
Géométrique 1 — Zle Ny (log 0, + lgfr log (1 - é;)) 0, = 1/ (1 + NLT >, s (:c,y))
Bernoulli 1| — Zf‘:l N, {GA7 log 97 +(1- 67) log(1 — 9:)} 07 = NLT ZQT s(z,y)

TABLE 4.2 — Dimension a du vecteur de paramétres, longueur du codage des niveaur de gris
Ap(s|0,w) et estimée 0, au sens du Maximum de Vraisemblance du vecteur de paramétres
pour les différentes ddp du tableau 4.1. Les termes additionnels (notés Ky, Ko, K3 et K;)

intervenant dans AL(S|§, w) et indépendants de la partition ne sont pas précisés.

tique associée a chacune des ddp du tableau 4.1. Nous sommes donc en mesure d’appliquer
I’algorithme de partition en régions homogénes a d’autres types d’images.

A titre d’exemple, montrons quelques résultats de partitions obtenues sur des images syn-
thétiques. Nous présentons ainsi sur les fig. 4.1, 4.2 et 4.3 la partition d’images synthétiques
perturbées respectivement par un bruit de Poisson, un bruit gaussien et un bruit de Bernoulli.
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(8) (h)

FIGURE 4.1 — Partition d’une image synthétique (256 x 256 pizels) perturbée par un bruit de
Poisson. (a) image non bruitée - (b) image perturbée par un bruit de Poisson - (c) grille initiale
(mur de briques de taille 8) - (d) partition obtenue aprés fusion de régions GLRT (S = 3) -
(e) apres déplacement des neeuds - (f) aprés suppression des neuds inutiles - (g) apres fusion
de régions (MCS) - (h) partition obtenue aprés un autre cycle de déplacement, suppression et
fusion. Temps de calcul : moins de 2 secondes.

(a) (b) () (d)

FIGURE 4.2 — Partition d’une image synthétique (201 x 261 pixels) perturbée par un bruit
gaussien d’écart type o = 40. (a) image non bruitée - (b) image bruitée - (c) grille initiale
(mur de briques de taille 6) - (d) résultat de partition. Temps de calcul : moins de 2 secondes.
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(c)

(a)

FIGURE 4.3 — Partition d’une image synthétique (256 x 256 pizels) perturbée par un bruit de
Bernoulli. (a) image non bruitée - (b) image bruitée - (c) grille initiale (mur de briques de
taille 8) - (d) résultat de partition. Temps de calcul : moins de 1 seconde.
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4.1.2 Cas des images vidéo

Nous allons maintenant nous intéresser au cas des images vidéo. En effet, méme si ’étude
de ce type d’imagerie ne constitue pas 1'objet principal de cette thése, plutot consacrée a
I'imagerie SAR, son importance est telle que nous ne pouvions pas le passer sous silence. Nous
pouvons ainsi voir sur les fig. 4.4, 4.5 et 4.6, trois exemples de partition en régions homogeénes
sur des images vidéo. Pour ces trois exemples, nous avons choisi un critére gaussien.
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FIGURE 4.4 — Partition d’une image vidéo (376 x 288 pixels) en régions homogénes a [’aide
d’un critére gaussien. (a) image - (b) grille initiale (mur de briques de taille 8) - (c) résultat.
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FIGURE 4.5 — Partition d’une image vidéo (376 x 288 pizels) en régions homogénes a ['aide
d’un critére gaussien. (a) image - (b) résultat. Grille initiale : mur de briques de taille 8.

Comme nous pouvons le voir sur ces différents résultats, chacune de ces partitions comporte
beaucoup plus de régions qu’on pourrait le souhaiter pour une segmentation qui correspondrait
a des objets distincts. En effet, on pourrait souhaiter par exemple que la main dans I'image
de la fig. 4.4 soit segmentée en une seule région. Cependant, la main ne constitue pas une
région homogéne dans la mesure ot les variations de la moyenne des niveaux de gris sont trés
nettement supérieures a la variance du bruit présent dans 'image. Ainsi, comme dans le cas
des images SAR de nappes de pétroles (voir partie 3.3), nous voyons que la partition en régions
homogénes comporte beaucoup plus de régions que la segmentation correspondant aux objets
présents dans 'image, du fait de I'inhomogénéité des régions.

La généralisation & de nouvelles ddp et donc I’application de notre technique de partition
en régions homogeénes a d’autres types d’imagerie, notamment vidéo, nous raméne au pro-
bléme, déja rencontré pour les nappes de pétroles, de la segmentation d’images constituées de
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4.1. Généralisation o d’autres lois de probabilités

FIGURE 4.6 — Partition d’une image vidéo (376 x 288 pixels) en régions homogénes a ['aide
d’un critére gaussien. (a) image - (b) grille initiale (mur de briques de taille 8) - (¢) résultat.

régions inhomogénes.

D’apreés ces quelques exemples, deux concepts bien distincts se dégagent : la partition en
régions homogénes et la segmentation en objets significatifs, cette derniére nécessitant des
concepts de haut niveau. Ainsi, dans le cas d’images vidéo, si notre méthode de partition
fournit bien des régions homogénes, ces derniéres ne constituent pas une segmentation en
objets significatifs.

Une premiére solution consiste & se servir de cette partition en régions homogénes comme
étape de pré-segmentation. La segmentation en objets significatifs sera alors obtenue en effec-
tuant divers post-traitements intégrant des concepts de plus haut niveaux. Par exemple, il est
possible d’utiliser, comme dans le cas de nappes de pétrole (partie 3.3), une étape de classifi-
cation basée sur des seuillages. La partie 4.1.4 présentera ainsi quelques résultats obtenus sur
des images vidéo en utilisant de tels post-traitements.

Une autre solution consiste a chercher des représentations pour lesquelles les objets signi-
ficatifs correspondent & des régions homogenes. A titre d’exemple, il est possible de travailler,
non plus sur l'image d’intensité mais sur les composantes colorimétriques U et V dans l'es-
pace de couleur YUV (voir partie 4.3.3) ou sur la composante de teinte H dans 'espace de
couleur YHS [83] (voir partie 5.3.3 et 5.3.4), mais aussi sur une image d’angle de polarisation
(voir partie 5.3.3). Il est également possible d’appliquer des prétraitements destinés a faire
ressortir des caractéristiques propres a un objet, comme ce sera le cas dans la partie 5.3.1 ou
nous travaillerons sur des images pré-classifiées. Dans tous ces exemples, I'utilisation de notre
méthode de partition en régions homogénes est intéressante car ces nouvelles représentations
de I'image sont bruitées et les objets présents sont beaucoup plus homogénes.

Enfin, il est possible d’envisager un troisiéme type de solutions, consistant toujours a
injecter des informations de haut niveau, mais directement dans l’algorithme de partition,
et non plus aprés (comme dans le cas de post-traitements) ou avant (comme dans le cas de
prétraitements ou de changements de représentation destinés a rendre les objets homogeénes).
Nous proposerons ainsi en partie 4.3, un algorithme de segmentation par contours actifs multi-
régions, c’est-a-dire la généralisation d’une grille active au cas ou le nombre d’objets dans
I'image et leur topologie sont connus a priori.

Soulignons enfin que dans les images vidéo, les régions étant trés inhomogénes et non brui-
tées, des techniques de détection de bords peuvent éventuellement étre plus adaptées.

Mais avant de conclure cette partie sur les images vidéo par quelques exemples obtenus a
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'aide de post-traitements (partie 4.1.4), nous allons montrer que notre méthode peut se géné-
raliser au cas ot chaque région n’est plus caractérisée seulement par une moyenne constante,
mais par une variation spatiale plus complexe du niveau de gris moyen. Nous allons pour cela
utiliser une approche polynomiale, initialement proposée par Leclerc [56] dans le cadre de la
segmentation par MCS.

4.1.3 Généralisation & des modéles d’images plus complexes

Dans [56], Leclerc propose un algorithme de segmentation d’images, et notamment vidéo,
prenant en compte un modéle d’image plus général que celui que nous avons choisi. Il ne
suppose plus que la moyenne est constante dans la région mais qu’elle est décrite par une
fonction polynomiale. Nous proposons de montrer dans cette section que le modeéle d’image
présenté dans la partie 2.1.1 peut étre généralisé dans le cas de parameétres statistiques non
constants par morceaux.

Détermination de la complexité stochastique

Placons-nous dans un premier temps dans le cas d’'une ddp gaussienne. Jusqu’a présent,
nous avons supposé que le vecteur de parameétres 6, dans chaque région €2, était constant
sur toute cette région. Dans le cas gaussien, le vecteur de parameétre 6, est composé de deux
paramétres, l'espérance mathématique m, et ’écart-type o, dans la région €2,.

Supposons que o, est toujours constant dans la région mais que ’espérance mathématique
m,. varie selon une fonction polynomiale. L’espérance mathématique dépend alors de la position
(x,y) du pixel considéré et sera notée m,(x,y). Leclerc conjecture dans [56], qu'une fonction
polynomiale de degré 2 est suffisante dans le cas des images vidéo, pour que la partition cor-
responde & une segmentation en objets significatifs. Nous avons donc calculé en annexe A.6
la complexité stochastique dans le cas ol la moyenne varie selon une fonction linéaire d’équa-
tion m,.(x,y) = a,x + by + ¢, (voir annexe A.6.1) ou une fonction quadratique d’équation
m,(x,y) = a,2® + by* + c,xy + dyx + e,y + f (voir annexe A.6.2).

Il est intéressant de remarquer que dans cette complexité stochastique, la log-vraisemblance
généralisée possede la méme expression que dans le cas d’'une ddp gaussienne avec moyenne
constante dans les régions (voir tableau 4.2). Les seules différences apparaissent dans les esti-
mations des paramétres statistiques au sens du MV ¢, qui se compliquent au fur et & mesure
que le degré de la fonction polynomiale m, augmente.

Le cas ot la moyenne est constante par morceau ayant été assez simple a généraliser pour
une ddp gaussienne, il est tentant de vouloir le faire pour d’autres ddp, notamment une ddp
gamma. Cependant, comme nous le montrons dans 'annexe A.6.3, cette généralisation n’est
pas possible dans le cas d’'une ddp gamma : en effet, méme lorsque I'espérance mathématique
m,.(z,y) suit une fonction linéaire d’équation m,.(z,y) = a,x + b,y + ¢, il n’est plus possible
d’utiliser I'algorithme rapide présenté en partie 2.2.5 pour remplacer les sommations 2D par
des sommations 1D dans le calcul des estimés au sens du MV de a,, b, et ¢,.. Il n’est donc
pas judicieux dans notre cas d’utiliser ce type de généralisation pour une ddp gamma si nous
souhaitons conserver des algorithmes rapides et nous limiterons donc notre étude au cas de
ddp gaussiennes.

16. Dans le cas d’une fonction linéaire, ces paramétres sont a,, b, ¢, et o,., alors que dans le cas d’une
fonction quadratique ce sont a.., b, ¢, d,, €, fr et o..
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(b)

FIGURE 4.7 — Partition d’une image synthétique perturbée par un bruit gaussien dont [’espé-
rance mathématique suit une surface quadratique différente dans chaque région. (a) image non
bruitée (127 x 127 pizels) - (b) image bruitée - (c) partition avec un modéle ou la moyenne
suit une fonction quadratique - (d) partition avec le modéle de partition en régions homogénes.

(a) (b)

FIGURE 4.8 — Partition d’une image synthétique perturbée par un bruit gaussien, dont [’es-
pérance mathématique suit une surface quadratique. Cette image a été obtenue en ajoutant
une fonction quadratique (censée représenter linfluence d’un éclairage non uniforme) a une
image de moyenne constante par morceauzr. (a) image non bruitée (127 x 127 pizels) - (b)
image bruitée - (c) partition avec un modéle ot la moyenne suit une fonction quadratique -
(d) partition avec le modéle de partition en régions homogénes.

Nous proposons de présenter quelques résultats obtenus sur des images synthétiques. Pour
cela, nous avons synthétisé sur la fig. 4.7 une image composée de 7 régions, chacune ayant sa
moyenne distribuée selon une fonction quadratique différente. Nous avons ensuite généré sur
la fig. 4.8 une deuxiéme image, obtenue en ajoutant a une image de moyenne constante par
morceaux, une fonction quadratique censée représenter I'influence d’un éclairage non uniforme.

Nous pouvons constater sur ces deux exemples que le modéle adapté, c¢’est-a-dire avec des
moyennes distribuées selon des fonctions quadratiques, permet d’obtenir une partition qui cor-
respond aux régions présentes dans l'image.

Ces résultats nous permettent de remarquer que la partition en régions homogénes est ro-
buste. En effet, les objets ne correspondant pas a des régions homogeénes, ils sont naturellement
partitionnés en plusieurs régions. En revanche, bien que le modéle d’image d’un patchwork de
régions homogénes ne soit pas adapté aux images que nous venons d’analyser, nous pouvons
constater que les frontiéres entre objets sont globalement correctement localisées. La partition
avec le modéle adapté conduit cependant bien a des résultats de meilleure qualité.
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Résultats sur des images réelles

Examinons le cas d’'une image optique réelle. Nous présentons sur la fig. 4.9 les résultats
de partition avec un critére gaussien en utilisant les trois modéles d’image qui viennent d’étre
présentés, a savoir une moyenne distribuée selon une constante, selon une fonction linéaire ou
selon une fonction quadratique dans chaque région. Nous constatons que la complexification
du modéle conduit toujours & une partition qui comporte un nombre de régions trop élevé
pour constituer une segmentation qui corresponde aux objets présents dans l'image. Pour
cette image, les niveaux de gris de chaque objet sont distribués selon une ddp dont I'espérance
mathématique suit une surface complexe que ni un modéle constant par morceaux ni méme un
modeéle quadratique n’approchent avec une précision suffisante, ceci étant d’autant plus vrai
que le niveau de bruit dans cette image est trés faible. En revanche, lorsque nous regardons les
images reconstruites a partir de la grille en remplagant les niveaux de gris dans chaque région
), par la moyenne m,(x,y) dans cette région (voir ligne 3 de la fig. 4.9), nous constatons que
les images obtenues avec un modéle plus complexe permettent une bien meilleure reconstruc-
tion.

Si l'utilisation d’un modeéle plus complexe qu’'un simple patchwork de régions homogénes
peut s’avérer intéressante dans certains cas, comme nous l’avons montré sur les images syn-
thétiques des fig. 4.7 et 4.8, nous voyons que dans le cas d’images vidéo, cette complexification
n’entraine pas de grandes modifications sur le résultat de la partition obtenue (mais par contre
les temps de calcul ont été augmentés d’un facteur 6).

Le fait que Leclerc obtienne directement un algorithme de segmentation en régions d’inté-
rét en travaillant sur des images d’intensité (et non en travaillant sur d’autres représentations
ou en utilisant des post-traitements) souléve des questions. A cela, nous pouvons avancer deux
hypothéses.

La premiére est sans doute liée a la méthodologie développée dans son article [56], qui se
retrouve d’ailleurs dans Darticle de Zhu et Yuille [100], dans lequel le principe du MDL lui
permet essentiellement de trouver un critére adapté a la segmentation d’images. L’absence de
constantes de pondération entre les termes intervenant dans le critére n’est pas revendiquée
dans cet article, ni d’ailleurs dans celui de Zhu et Yuille [100], ce qui explique que certains
coefficients de pondération ne soient pas fixés dans le critére. A titre de comparaison, nous
avons partitionné I'image de la fig. 4.10.a (la méme que sur la fig. 4.4.a), non plus a l'aide de
la complexité stochastique, mais en minimisant le critére suivant :

A = NAg + XAp +A3AL (4.1)

obtenu en ajoutant des constantes de pondération devant chacun des termes de la complexité
stochastique. Le résultat est présenté sur la fig. 4.10.b et montre que le réglage de ces termes
de pondération peut permettre d’obtenir une partition correspondant non plus a des régions
homogénes mais aux objets présents dans I'image. Soulignons cependant que méme si la seg-
mentation obtenue avec cette méthode est intéressante, son obtention a nécessité le réglage
manuel de parameétres qui ne seront pas nécessairement adaptés a d’autres images.

La seconde hypothése pour expliquer les résultats obtenus par Leclerc [56], mais aussi
par Zhu et Yuille [100] et Kanungo et al [49] vient du fait qu’ils utilisent une description du
contour pixel a pixel, alors que dans notre cas, nous utilisons une description paramétrique
du contour a l'aide de polygones. Le nombre de bits nécessaires pour décrire un contour avec
une approximation polygonale étant beaucoup plus faible que pour le décrire pixel a pixel, le
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moyenne : moyenne : moyenne :
constante fonction linéaire fonction quadratique

tps calcul = 0.9s tps calcul = 1.7s tps calcul = 5.8s

FIGURE 4.9 — Partition d’une image vidéo en utilisant un critére gaussien, avec la moyenne
dans chaque région distribuée selon une constante (colonne 1), une fonction linéaire (colonne 2)
ou une fonction quadratique (colonne 3). Ligne 1 : image (122 x 106 pizels) - Ligne 2 : résultat
de la segmentation - Ligne 3 : moyenne dans chaque région - Ligne 4 : temps de calcul.

terme de codage du contour est donc sans doute surestimé dans [56, 100, 49] par rapport a
notre approche, ce qui conduit a une sur-fusion. Si cette sur-fusion n’est pas nécessairement
problématique dans le cas de l'imagerie vidéo, elle peut poser des problémes dans d’autres
types d’imagerie, notamment I'imagerie SAR.

4.1.4 Utilisation de la partition en régions homogénes comme pré-
segmentation dans des images vidéo

Dans cette partie, nous allons présenter quelques exemples d’utilisation de 'algorithme de
partition en régions homogénes comme étape de pré-segmentation sur des images vidéo.
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FIGURE 4.10 — Segmentation obtenue en pondérant les termes de la complexité stochastique.
Le critére a minimiser s’écrit ainsi A" = A\ Ag+X Ap+ N3 Ap. Dans cet exemple, nous avons
pris A\ = 1, Ao = 500 et A\3 = 1. Le terme Ay, est déterminé en utilisant un critére gaussien
avec la moyenne dans chaque région distribuée selon une fonction quadratique. (a) Image a
segmenter (376 x 288 pizels), (b) Résultat de la segmentation.

A titre d’exemple, nous avons repris sur la fig. 4.11.a, I'image de la fig. 4.6. Notre but
est maintenant de segmenter les trois véhicules présents sur cette image (fig. 4.11.a), a partir
de la partition en régions homogénes (fig. 4.11.b) obtenue précédemment. Afin d’obtenir une
segmentation comportant un nombre de régions correspondant au nombre d’objets présents
dans I'image, nous avons alors utilisé une nouvelle étape de fusion de régions mais en imposant
cette fois le nombre de régions finales. Les fusions sont donc effectuées, en commencant bien
siir par celles entrainant la plus faible augmentation de la complexité stochastique, jusqu’a
ce qu'il ne reste plus que quatre régions (fig. 4.11.c). Le résultat de la segmentation est alors
obtenu en effectuant une nouvelle étape de déplacement puis de suppression des nceuds, afin
d’affiner la position des contours (fig. 4.11.d).

Nous obtenons ainsi un résultat satisfaisant, et ceci grace a 'ajout d’une information sup-
plémentaire, a savoir le nombre de régions dans 'image.

v
7Y !

!
"% i

>

(d)

FIGURE 4.11 — Segmentation d’une image vidéo contenant trois véhicules, lorsque le nombre
de régions dans l'image est connu. (a) image vidéo (376 x 288 pizels) - (b) partition en régions
homogénes obtenue précédemment (voir fig. 4.6) - (c) fusion de régions en fizant le nombre de
régions a 4 (les 3 véhicules et le fond) - (d) segmentation finale apres une nouvelle étape de
déplacement puis de suppression des neuds.

Il serait également possible d’utiliser aprés cette pré-segmentation une étape de post-
traitement basée sur d’autres critéres et adaptée a 'application considérée, comme par exemple
un algorithme de classification. Cependant, ’étude de tels post-traitements dépassant le cadre
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des objectifs que nous nous sommes fixés, nous nous sommes contentés d’utiliser un simple
seuillage sur les niveaux de gris moyens (avec estimation automatique de la valeur du seuil),
comme dans le cas de la segmentation de nappes de pétrole (partie 3.3). Nous présentons
ainsi sur les fig. 4.12 et 4.13 les résultats obtenus a partir des partitions en régions homogénes
déterminées précédemment sur les fig. 4.4 et 4.5.

520000
500000
480000
460000
440000
420000
400000
380000

COMPLEXITE STOCHASTIQUE

360000

340000 L L L L
0 50 100 150 200 2

VALEUR DU SEUIL

()

FIGURE 4.12 — Segmentation d’une image vidéo en deux classes a l’aide de [’algorithme de
segmentation par seuillage automatique décrit en partie 3.3. (a) image vidéo (376 x 288 pixels)
- (b) étape 1 : partition en régions homogénes obtenue précédemment (voir fig. 4.4) - (c)
étape 2 : segmentation en 2 classes associée au minimum de la courbe (e) - (d) étape 3 :
segmentation apres une nouvelle convergence de la grille (amélioration de la robustesse). (e)
évolution de la complexité stochastique en fonction de la valeur du seuil.

Ces quelques exemples montrent que méme dans le cas d’images trés inhomogénes et non
bruitées, la partition en régions homogénes peut étre utilisée comme pré-segmentation et
conduire, moyennant quelques post-traitements ou la donnée de quelques informations sup-
plémentaires, & une segmentation intéressante en régions qui correspondent a des objets signi-
ficatifs.
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N\ o
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FIGURE 4.13 — Segmentation d’une image vidéo en deux classes a l’aide de [’algorithme de
segmentation par seuillage automatique décrit en partie 3.5. (a) image vidéo (376 x 288 pizels)
- (b) partition en régions homogénes (étape 1) obtenue précédemment (voir fig. 4.5) - (c)
segmentation en 2 classes obtenue aprées seuillage de la partition (b) puis nouvelle convergence
de la grille - (d) évolution de la complezité stochastique associée au seuil. Le résultat de la
segmentation (c) est obtenu avec le seuil S = 65 correspondant au minimum de la courbe (d).
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4.2 Images vectorielles

Il existe de nombreux modes d’imagerie qui ne fournissent pas une simple valeur scalaire en
chaque pixel. On peut bien entendu citer 'imagerie couleur, qui associe a chaque pixel I'inten-
sité mesurée dans différentes bandes spectrales. Il peut également étre intéressant d’associer
a chaque pixel de I'image l'intensité mesurée a différents instants. Dans tous ces cas, on peut
associer a chaque pixel un ensemble de valeurs que 1'on peut représenter sous la forme d'un
vecteur. On parlera alors d’images vectorielles. La généralisation de la technique de partition
en régions homogénes afin de pouvoir traiter des images vectorielles est donc intéressante.

Dans cette partie, nous allons ainsi nous intéresser au cas des images vectorielles, afin
notamment d’étudier les deux cas particuliers évoqués plus haut, & savoir les images multi-
dates et multi-bandes.

4.2.1 Deétermination de la complexité stochastique

Afin de généraliser la technique de partition aux images vectorielles, il est nécessaire de
déterminer la complexité stochastique associée a de telles images. Une image vectorielle s
comportant N, x N, pixels est constituée de M composantes, c’est-a-dire M images scalaires
s; (1€{1,2,...,M}):

s={s(z,y) = (s1(z,9), 52 (x,9) - sm (2,9) | (2,9) € [LN] X [LN[} - (4.2)

Dans chaque région €2, les vecteurs de niveaux de gris des pixels s(z,y), (z,y) € €., sont
supposés distribués, comme dans le cas scalaire, selon une ddp Py, de vecteur parametre 6,.

Cas général

La partition w étant définie & partir d’'une grille polygonale unique !, nous obtenons la
méme complexité stochastique que dans le cas scalaire (équation 2.16). La différence entre le
cas scalaire et vectoriel se situe dans 'expression de la log-vraisemblance.

Généralement, la détermination de la log-vraisemblance dans le cas d’une image vectorielle
n’est pas triviale et doit étre effectuée pour chaque ddp particuliére. Par exemple, le cas de
I'imagerie SAR polarimétrique (composée de M = 4 composantes scalaires) sera étudié dans la
partie 4.2.4. Cependant, dans le cas ot les M composantes sont indépendantes, il est possible de
ramener le calcul de la log-vraisemblance & M calculs de log-vraisemblance scalaire. Analysons
maintenant ce cas particulier.

Composantes indépendantes

Supposons donc que les différentes composantes sont indépendantes. La ddp dans une
région €2, donnée s’écrit alors :

By, (s (,y)) = H Py, (si(x,y)) (4.3)

ot P}, est la ddp des niveaux de gris s; (x,y) de la composante 7, (z,y) € Q,, et ou 0. est son
vecteur de parameétre. La log-vraisemblance généralisée devient alors simplement :

£ [008] =3 ¢ [ou] m
1=1

17. La partition w est donc commune a toutes les composantes.
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ou Q. = {s; (x,y), (zr,y) € Q.} et ou L, [9;@] est la log-vraisemblance généralisée de la ré-
gion §2,. calculée sur la composante 4. Dans cette expression nous avons remplacé les parameétres
0i des ddp par leurs estimées 6% au sens du MV, de la méme facon que précédemment.

De méme, la taille a du vecteur de parameétre 6, de la ddp Py, s’obtient facilement a partir
de la taille a; du paramétre 62 de chacune des composantes :

M
o= Z a; , (4.5)
i=1

En introduisant (4.4) et (4.5) dans 'équation 2.16 donnant l'expression de la complexité
stochastique dans le cas général, nous obtenons 1’équation suivante, adaptée aux images vec-
torielles dont les différentes composantes sont indépendantes :

A = n(log N +log p) +log p+ p (2 + log (2m,) + log (2m,))

R Moo M i\Gi (4.6)
+ Er:l [(Zi:l 72) lOg NT - Ei:l ‘Ce [QT‘GT:H
Dans cette équation, pour chaque composante 7, «; et Ee[Qﬂ@,] sont définies a partir de ddp
scalaires et leurs expressions sont fournies dans le tableau 4.2 du chapitre précédent.

Dans les deux parties suivantes, deux exemples d’images vectorielles avec des composantes
indépendantes vont étre étudiés. Dans le premier cas, les ddp appartiennent a la méme famille
quelle que soit la composante considérée (ce seront par exemple toutes des ddp de Poisson).
En revanche, les paramétres de ces ddp dans une région €2, pourront étre différents d’une
composante a 'autre, c’est-a-dire que on pourra avoir 6. # 67 si i # j. C’est notamment le
cas des images multi-dates, multi-spectrales ou plus généralement des images constituées de
plusieurs prises de vues. Dans la suite, nous illustrerons ce cas essentiellement sur des images
SAR multi-dates.

Nous présenterons ensuite, trés succinctement, un second cas ou les ddp appartiendront a
des familles différentes pour chacune des composantes. De telles images peuvent étre obtenues
en utilisant différents capteurs pour observer la méme scéne.

4.2.2 Images de type multi-dates

Une image multi-dates est obtenue en observant la méme sceéne a différentes dates. Par
exemple, si un capteur prend la photo d’'un méme paysage a chaque saison, I'image vectorielle
associée sera composée de 4 images scalaires, une pour chaque saison. Entre ces 4 composantes,
la végétation aura changée : les réflectivités ne seront plus nécessairement identiques sur toutes
les composantes. Ainsi, dans chaque région de I'image, toutes les composantes seront distri-
buées selon des ddp appartenant a la méme famille (par exemple gaussienne) puisqu’elles ont
été acquises par le méme capteur, mais qui pourront avoir des parameétres différents selon la
composante considérée.

Dans un premier temps, nous allons présenter quelques résultats sur des images synthé-
tiques.

Images synthétiques

Dans cette partie, nous allons comparer les résultats obtenus sur des images de type multi-
dates en utilisant :
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cas 1 : soit 'image vectorielle,
cas 2 : soit une seule des M composantes,
cas 3 : ou soit la somme des M composantes de I'image vectorielle.

Bien siir, lorsque nous travaillerons sur une seule composante, comme c’est le cas avec les
approches (cas 2) et (cas 3), nous utiliserons la complexité stochastique habituelle définie au
chapitre 2 par I’équation 2.16, alors que nous utiliserons I’équation 4.6 lorsque nous travaille-
rons sur I'image vectorielle avec ’approche (cas 1).

L’image multi-dates de la fig. 4.14 est constituée de 6 composantes qui ont chacune été
générées a partir d'une image synthétique de type zone agricole et composée de 256 x 256
pixels et de 14 régions. Plus précisément, chacune des 6 composantes a été obtenue en tirant
aléatoirement la réflectivité p parmi 4 valeurs : p € {1,2,3,4}. Les 6 images de réflectivités
obtenues sont ainsi présentées sur la ligne 1. Ces 6 images sont ensuite bruitées par un bruit
gamma d’ordre L. = 1, conduisant aux 6 composantes de la ligne 2. Nous présentons sur la
troisieéme ligne les partitions obtenues en utilisant chacune des 6 composantes de la ligne 2
séparément. Sur la ligne 4 (a gauche), nous avons représenté la somme des 6 composantes
bruitées et la partition obtenue & partir de cette image somme !®. La partition obtenue en
utilisant une approche vectorielle sur les 6 composantes simultanément est présentée sur la
quatriéme ligne au centre.

Nous allons maintenant étudier une deuxiéme image synthétique constituée de 3 compo-
santes perturbées par un bruit de Bernoulli (fig. 4.15.a, 4.15.b et 4.15.c). La partition vraie
est affichée sur la fig. 4.15.d. Soulignons de plus que les moyennes dans chacune des régions
ont été choisies de telle sorte que leur somme soit constante sur toute I'image : la somme des
trois dates ne contient donc aucune information utile pour son partitionnement en régions
homogenes. La fig. 4.15.f présente le partition obtenue en utilisant une approche vectorielle
sur les 3 composantes simultanément, alors que les résultats avec une approche scalaire sur
chacune des 3 composantes sont donnés sur les fig. 4.15.g, 4.15.h et 4.15.1.

Dans ces deux exemples, seule I’approche vectorielle a permis de partitionner correctement
toutes les régions.

Images SAR multi-dates

[lustrons maintenant cette approche sur des images SAR multi-dates. Les résultats sont
présentés sur les fig. 4.16 et 4.17 et montrent I'intérét d’utiliser une approche vectorielle sur ce
type d'images. Cela permet en effet de combiner simultanément les avantages de chacune des
dates, sans pour autant détériorer le contraste entre régions par effets de moyennage, comme
c’est le cas avec une approche scalaire sur la somme des composantes.

Etude du cas sous-optimal

Dans tous les exemples présentés précédemment, les vecteurs de parameétres étaient diffé-
rents sur chaque composante. L’approche vectorielle était donc adaptée a ce type d’images.
Dans cette partie, nous nous proposons de nous placer dans le cas ot 'approche basée sur
la somme est maintenant optimale au sens du MV, c’est-a-dire lorsque les niveaux de gris
dans chaque région ont la méme moyenne quelle que soit la composante. Nous pourrons ainsi
déterminer dans quelle mesure le fait de considérer que les paramétres de chaque canal sont

18. Notons que 'image somme est obtenue en sommant les 6 dates de la ligne 2. Ces 6 dates étant perturbées
par un bruit gamma d’ordre L = 1, la somme de ces 6 dates présente donc un bruit gamma d’ordre L = 6.
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composantes non bruitées

AEL LI

composantes bruitées

partition de chacune des 6 composantes

I L

somme des 6 composantes vectoriel partition vraie

R

FIGURE 4.14 — Partition d’une image synthélique a 6 composantes (256 x 256 pizels) de type
parcellaire agricole et perturbée par un bruit de speckle d’ordre L = 1 : comparaisons des
approches scalaires et vectorielles (voir texte pour plus de détails). Ligne 1 : 6 composantes non
bruitées - Ligne 2 : 6 composantes bruitées - Ligne 3 : Partition de chacune des 6 composantes
avec une approche scalaire - Ligne 4 (gauche) : Somme des 6 composantes de la ligne 2 et
partition de la somme des 6 composantes avec une approche scalaire - Ligne 4 (centre) :
Partition obtenue avec une approche vectorielle sur les 6 composantes de la ligne 2. Ligne 4
(droite) : Partition vraie utilisée pour générer les 6 images de la ligne 1. Les niveauz de gris des
images ont été modifiés pour une meilleure visualisation. De plus, les résultats de la derniere
ligne sont affichés sur la somme des 6 composantes, alors que les résultats de la ligne 3 sont
affichés sur les images de la ligne 2. Grilles initiales : murs de briques de taille 6.

différents, alors qu’ils sont en réalité identiques, dégrade les performances.

Dans le premier cas, nous supposerons que les vecteurs de parameétres 0%, 1 € {1,2,..., M},
sur une région (), donnée sont égaux pour les différentes composantes :

0 =0,Vie{1,2,...,M} (4.7)

Les ddp de chaque composante sont ainsi définies par un vecteur de paramétre 6, unique,
commun a toutes les ddp. Il est possible de montrer que dans le cas de ddp gamma d’ordre L,
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a : composante 1 b : composante 2 ¢ : composante 3

d : 1mage avec bruit e : grille initiale f : approche vectorielle

g : résultat sur comp. 1 h : résultat sur comp. 2 1 - résultat sur comp. 3

FIGURE 4.15 — Partition d’une image synthétique de 3 composantes (256 x256 pizels) perturbées
par un bruit de Bernoulli : comparaison des approches scalaires et vectorielles (voir texte pour
plus d’explications). Les résultats de partition (g),(h),(i) ont été superposés respectivement sur
(a),(b),(c), et le résultat (f) a été superposé sur (a).

I'estimée du paramétre 6, au sens du MV dans une région €2, s’écrit [35] :

M

b= > |Ssty) (43)

" @y, Li=1

La log-vraisemblance généralisée de cette région €2, devient alors :
L. [QT\@} — M x LN, log (5) YK (4.9)

ou K est une constante indépendante de la partition. Nous voyons donc que la solution obte-
nue revient a sommer les M composantes de 'image et a partitionner I'image somme obtenue
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d : résultat sur date 1

g : résultat vectoriel h : somme des 3 dates 1 : résultat sur la somme

FIGURE 4.16 — Partition d’une image SAR 3-dates (351 x 151 pizels) obtenue par le satellite
ERS-1 (distribuée par ’ESA et fournie par le CNES). Les 8 dates (a),(b),(c) sont des images
SAR mono-vue de parcelles agricoles pres de Bourges (France). La partition de chacune de
ces 8 dates avec une approche scalaire est présentée en (d),(e),(f). Le résultat obtenu avec une
approche vectorielle sur les 3 dates est reporté en (g). Finalement, la partition de la somme
de ces 3 dates (voir h) avec une approche scalaire est présentée en (i). Les résultats (g) et (i)
ont €té superposés sur la premiére date.

S(z,y) = Zi‘il s; (x,y) avec un critére gamma d’ordre M x L.

Dans le deuxiéme cas, nous supposerons au contraire que 6° et 6 sont totalement indépen-
dants, c’est-a-dire que la connaissance de 0% n’apporte aucune information sur 67 (i # j). Dans
le calcul de la log-vraisemblance généralisée, 6 et 67 seront donc estimés au sens du MV de
maniére indépendante. Nous pouvons donc utiliser I'expression de la complexité stochastique
donnée dans I’équation 4.6.

Considérons une image synthétique a M = 4 composantes (256 x 256 pixels) composée
de 10 régions (fig. 4.18.a) : les régions sombres dont les niveaux de gris sont égaux a 1 et les
régions claires dont les niveaux sont égaux a c. Cette image est alors bruitée (fig. 4.18.b) avec
un bruit gamma d’ordre L = 1 pour chaque composante : ¢ représente ainsi le contraste entre
chaque régions voisines 1.

Analysons les performances obtenues avec chacune des trois approches suivantes : partition
sur I'image vectorielle, sur une composante ou sur la somme des composantes, lorsque le
contraste ¢ varie (¢ étant bien stir le méme sur chaque composante). Le critére retenu pour cette

analyse est le nombre de régions détectées. Ce nombre est égal & 10 quand toutes les régions ont

19. Rappelons qu’en présence de ddp gamma d’ordre L, le contraste entre deux régions se définit comme le
rapport des moyennes.
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FIGURE 4.17 — Partition d’une image SAR 3-dates (512 x 512 pizels) de parcelles agricoles
pres de Bourges (France) obtenue par le satellite ERS-1 (distribuée par ’ESA et fournie par
le CNES). (a),(b),(c) : images des 3 dates. (d),(e) : partition vectorielle des 3 dates (sur la
fig.(e), les niveaux de gris de chaque région ont été remplacés par leur valeur moyenne sur la
premiére date). (f) : partition scalaire appliquée sur la somme des 3 dates. Sur les fig.(d),(f),
la grille est affichée sur la premiére date. (g),(h),(i) : zoom de (d),(e),(f).

été détectées et est égal & 1 quand aucune région n’a été détectée, I'image étant alors composée
d’une seule et méme région. Nous présentons sur la fig. 4.18.c les résultats obtenus moyennés
sur 20 réalisations. Nous pouvons constater que lorsque ’approche scalaire sur la somme est
optimale au sens du MV, comme c’est le cas ici, les performances de 1’approche vectorielle
restent comparables. Plus précisément, la différence entre ces 2 approches n’apparait qu’aux
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(a) Image synthétique (b) Exemple d’image bruitée
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(c) Nombre de régions détectées en fonction du contraste dans l'image.

FIGURE 4.18 — Comparaison des performances de l’approche scalaire sur la somme, vectorielle
et scalaire sur une seule composante, lorsque l'approche scalaire sur la somme est optimale.
Voir texte pour plus d’explications. Le contraste sur (b) a été modifié pour une meilleure
visualisation.

trés faibles contrastes (¢ < 1.8), c’est-a-dire lorsque les partitions obtenues sont de mauvaise
qualité, méme avec ’approche scalaire sur la somme.

En conclusion, méme en cas d’optimalité de ’approche scalaire sur la somme, ’approche
vectorielle fournie des résultats intéressants, alors que les performances de 1’approche scalaire
sur la somme se dégradent rapidement dés que les paramétres des ddp différent entre chaque
composante. Ainsi, lorsque 'on ne peut étre siir que les paramétres des ddp sont identiques
entre chaque composante, I'approche vectorielle, plus robuste, est donc préférable [33].

4.2.3 Images dont les composantes possédent des ddp de familles
différentes

Considérons maintenant différentes images de la méme scéne dont les composantes sont
perturbées par des bruits de lois de probabilité différentes.

Nous allons considérer une image synthétique (fig. 4.19.a) dont la premiére composante
est perturbée par un bruit gamma et la deuxiéme par un bruit de Poisson. Afin de simpli-
fier analyse, les réflectivités (c’est-a-dire les moyennes) sont prises identiques pour les deux
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4.2. Images vectorielles

composantes. Les deux composantes de I'image ne différent donc que par leur famille de ddp
(gamma pour la composante 1, Poisson pour la composante 2) et non par la moyenne des
niveaux de gris.

Les deux composantes, perturbées respectivement par un bruit gamma d’ordre L = 1 et par
un bruit de Poisson sont représentées sur les fig. 4.19.b et fig. 4.19.c. La partition obtenue avec
une approche scalaire sur la fig. 4.19.b (respectivement 4.19.c) en utilisant un critére gamma
d’ordre L = 1 (respectivement Poisson) est présentée sur la fig. 4.19.d (respectivement 4.19.e).
Nous pouvons constater que si de bons résultats sont obtenus sur la partie inférieure de I'image
de la fig. 4.19.d, ceux obtenus sur la partie supérieure ne sont pas satisfaisants, alors que nous
obtenons des conclusions inverses sur la fig. 4.19.e. Ce résultat illustre le fait que le contraste
entre deux régions dépend non seulement de leur moyenne respective mais aussi de la famille
de la ddp. L’utilisation d'une approche vectorielle avec une ddp gamma d’ordre L. = 1 pour
la premiére composante et une ddp de Poisson pour la deuxiéme permet alors d’exploiter de
manieére efficace l'information contenue dans les fig. 4.19.b et 4.19.c, comme on peut le voir
sur la fig. 4.19.f.

a : Image synthétique b : avec bruit gamma ¢ : avec bruit de Poisson

d : résultat sur (b) e : résultat sur (c) [ : approche vectorielle

FIGURE 4.19 — Partition d’une image synthétique vectorielle (256 x 256 pizels) (a) et perturbée
par un bruit gamma d’ordre L = 1 sur sa premiére composante (b) et un bruit de Poisson sur
sa seconde composante (c). La partition de 'image (b) (respectivement c) avec une approche
scalaire est présentée en (d) (respectivement e) alors que celle obtenue avec une approche
vectorielle sur (b) et (¢) simultanément apparait en (f). Les images bruitées ont été modifiées
pour une meilleure visualisation. De plus les résultats (d), (e) et (f) ont été affichés sur 'image
non bruitée (a).
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4.2.4 Images SAR polarimétriques

Jusqu’a présent, nous nous sommes intéressés uniquement a des images vectorielles dont
les composantes sont décorrélées, c’est pourquoi, dans cette partie, nous allons étudier le
cas des images SAR polarimétriques qui constituent un bon exemple d’images vectorielles de
composantes corrélées.

L’état de polarisation des ondes électromagnétiques contient des informations importantes.
L’imagerie polarimétrique active consiste a illuminer une scéne et a former une image de ’état
de polarisation de l'onde rétro-diffusée. Méme si les images d’état de polarisation que nous
allons présenter sont toutes de type SAR, c’est-a-dire obtenues en utilisant une illumination
micro-ondes, le formalisme que nous allons développer peut s’appliquer a des images optiques
obtenues par illumination a 'aide de lasers. Que l'illumination soit de type laser ou radar,
I'utilisation d’une source cohérente génére un phénomene de speckle sur I'image obtenue.
Comme dans le cas de 'imagerie SAR classique (non polarimétrique), la présence de ce bruit
de speckle complique le traitement de ces images et l'utilisation d’algorithmes adaptés est
nécessaire |58].

Nous allons maintenant présenter un modéle statistique des images polarimétriques cohé-
rentes, afin de pouvoir calculer leur complexité stochastique.

Modéle statistique des images polarimétriques cohérentes

Le champ électrique E = (Ey, E»)T d’une radiation électromagnétique cohérente est clas-
siquement représenté par un vecteur aléatoire 2D gaussien circulaire [42] dont la ddp est la
suivante :

Pr(E) = exp [-E' ! EJ (4.10)

w2 detT

ou le symbole { correspond au complexe conjugué et o I' est la matrice de covariance :

B (EES) ] [ 6
v={ o o = L5 (4.11)

Le symbole < . > représente la moyenne d’ensemble. La matrice de covariance I' est communé-
ment appelée matrice de cohérence dans le domaine optique. Elle définit I’état de polarisation
de l'onde [42]. Cette matrice étant hermitienne, elle est entiérement définie par 4 parameétres
scalaires réels : les intensités moyennes j; et uo ainsi que les parties réelle et imaginaire du
coefficient de corrélation complexe §.

A partir de ce modéle d’image, nous allons déterminer la complexité stochastique d’une
image polarimétrique active, afin d’appliquer I'algorithme de partition en régions homogénes
décrit dans le chapitre 2.

Détermination de la complexité stochastique
L’objectif est toujours de partitionner 'image en régions homogénes, c¢’est-a-dire en régions

ou les paramétres de la ddp du champ électrique E (équation 4.10) sont identiques.

Le terme de codage de la partition Ag reste identique a celui fourni dans 1’équation 2.7 du
chapitre 2. Quant au terme de codage des paramétres de la ddp, Ap, il est lui aussi toujours
fourni par 1’équation 2.8 : il suffit simplement de déterminer la dimension o du vecteur de
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4.2. Images vectorielles

parameétre de la ddp du champ électrique E. Le seul paramétre de cette ddp étant la matrice
de cohérence T, elle-méme constituée de 4 paramétres scalaires réels (équation 4.11), nous
avons donc a = 4.

Il reste maintenant a déterminer le terme de codage des niveaux de gris connaissant le
modele, Ay, c’est-a-dire 'opposé de la log-vraisemblance généralisée. Notons I', la matrice
de cohérence dans la région €2, et calculons la log-vraisemblance du champ électrique E dans
cette région :

L., T,] = —N,log7* — N, log[det T',] — Z E(z,y)' ;7' E(z,y) (4.12)
(x,y)eﬂr
La matrice de cohérence I', étant la plupart du temps inconnue, nous devons I’estimer. Un
calcul classique, bien que non trivial, montre que I’estimée au sens du Maximum de Vraisem-
blance (MV) de la matrice de cohérence est en fait égale a la matrice de covariance empirique
[66] :
~ 1

" (zy)eQn

En reportant cette estimée fr dans la log-vraisemblance de 1’équation 4.12, nous obtenons la
log-vraisemblance généralisée suivante :

L(Q,,T,) = =N, log[detT,] — 2N, (1 + log ) (4.14)
Le terme de codage des niveaux de gris s’écrit donc :

Ay = SF LT

4 4.15
= Y7 N, logldetT,] +2N(1 + log ) (4.15)

Dans cette équation, le second terme 2N (1 + log ) est indépendant de la partition.

De plus, il est facile de montrer que la ddp du champ E appartient a la famille exponentielle
et que la statistique » -, 1o E(z,y) E(z, y)" intervenant dans le calcul de I, (équation 4.13)
est bien une statistique exhaustive. Cette statistique exhaustive, écrite sous forme matricielle,
se décompose en 4 statistiques exhaustives scalaires :

Ti(Q,) = Z(x,y)em | E (x,y)|2
() = Z(x,y)em | E (x,y)Iz
() = Xeyeq, RelBr (z,y) Es(z,y)]
() = Xeyen, B (2,y) Es ()]

ou l'opérateur x est l'opérateur de conjugaison. La matrice de cohérence estimée IA“T s’écrit
alors simplement a ’aide de ces 4 statistiques :
1 T1(9,.) T5(Q) +1T4(Q,)

L=% @) -in@) 1o (4.17)

r

(4.16)

8533

s

Afin de pouvoir appliquer I'algorithme rapide présenté en partie 2.2.5, il suffit donc de
travailler sur les 4 images quadratiques suivantes : deux images d’intensité |E; (z,y)|* et
|Es (z, )|, et deux termes croisés Re [F (z,y) Fs (x,y)"] et Im [Ey (z,y) Es (z,y)"].

Nous allons donc présenter maintenant quelques résultats de partition obtenus d’abord sur
une image polarimétrique synthétique puis une image SAR polarimétrique réelle.
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Résultats

Dans un premier temps, nous avons généré une image synthétique (fig. 4.20) que nous avons
partitionnée en régions homogénes en utilisant deux approches : la premiére ot I'on utilise le
critére adapté au cas polarimétrique (équation 4.15) et qui prend donc en compte l'information
contenue dans les 4 composantes polarimétriques (fig. 4.20, ligne 1), et une deuxiéme approche
ot seule I'intensité de 'image polarimétrique, c’est-a-dire | E |2 + | Ey|?, est utilisée. Notons que
dans cette deuxiéme approche, nous devons partitionner une image active d’intensité : nous
avons donc utilisé un critére adapté a un bruit gamma d’ordre L = 1.

Nous présentons enfin sur la fig. 4.21 la partition d’'une image SAR polarimétrique réelle
de la baie de San Francisco.

Comme nous avons pu le voir sur ces quelques exemples, 'utilisation de capteurs SAR
polarimétriques permet de révéler des caractéristiques auxquelles les imageurs SAR classiques
ne donnent pas accés, a condition bien str d’utiliser un modéle adapté a ce type d’images
vectorielles dont les composantes sont corrélées.

4.2.5 Conclusion

Au cours de cette partie, nous avons montré que la généralisation du modéle d’images
scalaires exposé dans le chapitre 2 & un modéle vectoriel se faisait naturellement, que les
composantes soient indépendantes entre elles ou non. De plus, il est clairement apparu que
I'utilisation d’une approche vectorielle permettait de tirer parti de I'information contenue dans
chacune des composantes, contrairement aux approches scalaires. Soulignons également, dans
le cas de I'imagerie SAR multi-dates, la robustesse de l'approche vectorielle par rapport a
I’approche consistant a travailler directement sur la somme des différentes composantes, c¢’est-
a-dire une image scalaire. En effet, méme en cas d’optimalité de cette derniére, I’approche
vectorielle reste comparable en termes de performance, alors que la qualité de la partition
obtenue avec une approche scalaire sur la somme se dégrade rapidement dés lors que les
réflectivités ne sont plus identiques sur toutes les composantes.

La partie suivante, consacrée aux contours actifs, nous permettra de fournir quelques autres
exemples d’utilisation d’images vectorielles, notamment des images optiques en couleurs.
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FIGURE 4.20 — Partition d’une image polarimétrique active synthétique (256 x 256 pizels).

(a,b,c,d) image synthétique. (e,f,g,h,i) différentes étapes de la partition de l'image en utilisant
la complexité stochastique adaptée aux images polarimétriques actives : (e) grille initiale - (f)
partition apres fusion de régions (GLRT, S = 3) - (g) apres déplacement des neeuds - (h)
apres suppression des neuds inutiles - (i) résultat aprés avoir effectué un autre cycle de fu-
sion (MCS), déplacement, suppression. (j) Résultat obtenu uniquement sur l'image d’intensité

(c’est-a-dire |E1|*+

|E5|?) en utilisant un critére gamma d’ordre L = 1. Tous les résultats sont

affichés sur limage d’intensité |E1|* + | Es|?.
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(e) Grille initiale

AT
il i

(2) log(|E1|2 + |E22) - (h) Résultat sur intensité

FIGURE 4.21 — Partition d’un extrait (80 x 242 pizels) d’une image SAR polarimétrique réelle
de la baie de San Francisco, acquise par le capteur AIRSAR de la NASA/JPL. (a,b,c,d)
Image SAR. (e) Grille initiale - (f) Résultat de la partition en régions homogénes de l'image
polarimétrique - (g) Image d’intensité |Ey|*+|Es|*. (h) Résultat obtenu uniquement sur l’image
d’intensité (g) en utilisant un critére gamma d’ordre L = 1. Nous avons pris le logarithme des
images (a), (b) et (g) afin de permettre une meilleure visualisation. De plus, tous les résultats
sont affichés sur l'image (g).
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4.3 Segmentation par contours actifs multi-régions

Dans tous les cas analysés précédemment, nous avons supposé que le nombre de régions
et leur topologie étaient inconnus. Il existe cependant de nombreuses applications, telles que
la poursuite de cibles ou la reconnaissance de formes, pour lesquelles ces informations sont
connues. L’objectif est alors uniquement de retrouver la forme de ces régions. Dans ce cas,
I'utilisation de contours actifs polygonaux multi-régions peut s’avérer intéressante.

Tout d’abord, cela permet d’introduire les informations a priori intéressantes que sont
le nombre de régions et leurs relations topologiques. Comme nous ’avons déja souligné a
plusieurs reprises, la partition en régions homogeénes ne correspond en général pas a la seg-
mentation des objets présents dans l'image. Cette notion d’objet correspond le plus souvent a
une information de haut niveau. Les contours actifs multi-régions permettent d’introduire des
informations a prior: correspondant a des caractéristiques de haut niveau. Le second avantage
est pragmatique. Il correspond & la réduction du temps de calcul par rapport a l'utilisation
d’une grille initiale complexe comme celles utilisées jusqu’a présent.

Dans cette partie, nous allons expliquer comment 'algorithme de partition par grille ac-
tive peut étre utilisé, avec trés peu de modifications, comme algorithme de segmentation par
contour actif multi-régions.

4.3.1 Complexité stochastique

Un contour actif polygonal multi-régions est simplement une grille active polygonale par-
ticuliere dont le nombre de régions et la topologie sont connus et fixés.

Nous différencierons dans la suite deux types de contours actifs : les contours actifs mono-
régions, composés d’'une seule région cible (c’est-a-dire de deux régions au total, la cible et le
fond) comme c’est le cas par exemple dans les travaux de [16, 26, 82|, et les contours actifs
multi-régions, qui sont eux composés de plusieurs régions cibles et peuvent donc avoir des
topologies complexes [38].

La convergence du contour actif repose toujours sur la minimisation de la complexité sto-
chastique. Il est donc possible d’utiliser I'expression déterminée pour une grille active dans
le chapitre 2 (équation 2.16). Cependant, cette expression peut se simplifier, ce qui permet
d’aboutir a une complexité stochastique proche de celle considérée dans les travaux de Ruch
et al. [82].

Dans [82], la complexité stochastique est ainsi constituée de seulement deux termes :
A(s,w,8) = Ag(w) + AL(s|0,w) (4.18)

le terme de codage des parametres n’étant pas pris en compte. L’omission de ce terme se justifie
puisque le nombre de régions est fixe tout au long de la convergence et le terme Ap(@|w) varie
alors de fagon négligeable par rapport aux deux autres termes.

De plus, dans [82] I'image est supposée constituée de seulement deux régions. 11 suffit donc
pour décrire le contour de donner la liste de tous les noeuds dans le sens trigonométrique. Ruch
et al. ont ainsi proposé un terme de codage du contour égal a :

Ag(w) =k log N (4.19)

ou k est le nombre de neeuds sur le contour et ot log N est le nombre de nats nécessaires pour
coder la position d'un noeud. L’utilisation d'un terme en log N suppose que pour un nceud
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donné, toutes les positions sont équiprobables, indépendamment de la position des nceuds
auxquels il est relié. Quant au terme de codage des niveaux de gris, il reste bien évidemment
toujours égal a 'opposé de la log-vraisemblance.

Dans la suite, nous utiliserons systématiquement la complexité stochastique fournie par
I’équation 4.18. Le terme de codage de la grille en klog N fournie par 'équation 4.19 sera
utilisé dans le cas de contours actifs mono-région. En revanche, dans le cas multi-régions, il est
nécessaire de pouvoir décrire plusieurs contours et le terme Ag(w) plus général fourni dans
I’équation 2.7 est donc plus approprié.

En résumé, nous utiliserons dans cette partie une complexité stochastique formée de
seulement deux termes. Le premier, Ag(w), sera défini soit par I’équation 4.19 soit par
'équation 2.7, selon que le contour actif est mono-région ou multi-régions. Quant au second,
Ap(s]@,w), il demeure égal a 'opposé de la log-vraisemblance, ce qui signifie en particulier
que toutes les généralisations présentées précédemment peuvent aussi s’appliquer au cas des
contours actifs.

4.3.2 Algorithme de segmentation par contours actifs multi-régions

La segmentation par contours actifs multi-régions est effectuée en utilisant la procédure de
minimisation de la complexité stochastique décrite dans le cas d’un contour actif polygonal
mono-région [82].

Cette procédure consiste a initialiser ’algorithme avec un contour comportant peu de
neeuds (typiquement, le contour initial est un rectangle composé de 4 noeuds) puis & alterner
des phases de déplacement des nceuds et des phases d’ajout de nceuds, jusqu'a ce que la
distance entre deux noeuds consécutifs soit inférieure a une certaine distance d (généralement,
d = 4 pixels). Ce n'est qu’a partir de ce contour dont le nombre de noeuds a été surestimé,
que la procédure de suppression des noeuds est mise en ceuvre. L’objectif de cette approche,
complexification puis simplification du contour, est de permettre au contour actif de ne pas
rester piégé dans un minimum local lors de la convergence [82].

Pour généraliser cette approche au cas de contours actifs multi-régions, il suffit simplement
de considérer une grille initiale dont on a imposé le nombre de régions et la topologie en fonc-
tion de I'objet que l'on cherche a segmenter. Ainsi, 'algorithme détaillé dans cette partie est
adapté aussi bien au cas d'un contour actif mono-région que multi-régions.

Si la phase de déplacement des nceuds est rigoureusement identique a celle décrite précé-
demment et repose toujours sur la minimisation de la complexité stochastique, en revanche,
une phase d’ajout de nceuds doit étre mise en ceuvre puisqu’elle n’était pas nécessaire dans
I’algorithme de partition par grille active. Cette phase d’ajout de nceuds consiste en fait sim-
plement & ajouter des nocuds sur chaque segment, sans se préoccuper de la variation de la
complexité stochastique que cela induit : I'estimation du nombre de nceuds ne sera effectuée
que dans un second temps.

Lors de l'alternance des phases d’ajout de nceuds, la complexité du contour augmente. Ce
n’est qu’au fil des ajouts de nceuds que tous les détails de la cible vont pouvoir apparaitre.
L’utilisation de cette approche de type multi-résolution, permet de diminuer trés fortement
I'influence du contour initial sur le résultat de la segmentation [34, 16]. La seconde étape
du processus d’optimisation permet de régulariser le contour en supprimant tous les nocuds
inutiles [82]. Cela est réalisé en minimisant la complexité stochastique afin d’estimer le nombre
de nceuds du contour.
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A titre d’exemple, nous présentons sur la fig. 4.22 différentes étapes de la segmentation
d’un avion par contour actif polygonal mono-région.

() (h)

FIGURE 4.22 — Segmentation d’un modele réduit d’avion par contour actif mono-région avec la
technique développée par Ruch et al. [82] : (a) Image (376 x 288 pizels) - (b) Contour initial
- (¢) Apres déplacement des neeuds - (d,e,f,g,h) Aprés ajout de neeuds puis déplacement des
neuds - (i) Aprés suppression des neuds inutiles. Sur ces images, le contour est affiché en
noir et les neuds en blanc.

4.3.3 Résultats de segmentation

Nous présentons dans cette section quelques résultats de segmentation par contours ac-
tifs multi-régions sur différents types d’images scalaires ainsi que sur des images vectorielles
couleurs et SAR polarimétriques.

Contours actifs multi-régions

Nous considérons tout d’abord des exemples de segmentation par contours actifs multi-
régions d’images scalaires. Nous présentons la segmentation d’une brosse métallique et de son
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ombre acquise a I’aide d’une caméra CCD sur la fig. 4.23, celle d’un doigt bruité par un bruit
de Poisson sur la fig. 4.24 ainsi que celle d'une paire de ciseaux sur la fig. 4.25. Ces résultats
illustrent clairement 'intérét de cet algorithme de segmentation multi-régions.

(d) (f)

FIGURE 4.23 — Segmentation d’une brosse métallique et de son ombre par contour actif multi-
régions : Ligne 1 (image réelle) : (a) Brosse métallique et son ombre acquise a l'aide d’une
caméra CCD - (b) Contour initial - (¢) Résultat de la segmentation. Ligne 2 (idem mais
apres bruitage) : (d) Image (a) bruitée par un bruit gaussien (o = 30) - (e) Contour initial
- (f) Résultat de la segmentation. Ces 2 images ont une taille de 376 x 288 pizels et ont été
segmentée en moins de 500ms en utilisant un critére adapté a un bruit gaussien.

() (b) (©

FIGURE 4.24 — Segmentation par contour actif multi-régions d’un doigt bruité par un bruit de
Poisson : (a) Image acquise a l'aide d’une caméra CCD puis bruitée (120 x 130 pizels) - (b)
Contour initial - (¢) Résultat de la segmentation. Cette image a été segmentée en 70ms en
utilisant un critere adapté a un bruit de Poisson.
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FIGURE 4.25 — Segmentation d’une paire de ciseauz par contour actif multi-régions : (a) Image
(384 x 288 pizels) - (b) Contour initial - (c) Résultat de la segmentation. Cette image a été
segmentée en 400ms en utilisant un critere adapté a un bruit gaussien.

Segmentation d’images vectorielles

Nous allons maintenant utiliser cet algorithme sur des images vectorielles. Nous avons
donc combiné l'algorithme de contour actif présenté ci-dessus avec l'expression de la com-
plexité stochastique adaptée aux divers types d’images vectorielles fournies dans la partie 4.2
de ce chapitre.

Nous présentons sur la fig. 4.26, la segmentation d’'une I'image SAR polarimétrique d’une
petite ile de la baie de San Francisco, a I’aide d’'un contour actif mono-région et en utilisant le
critére adapté aux images polarimétriques qui a été développé dans la partie 4.2.4. Ce premier
exemple illustre la facilité d’utilisation des résultats établis dans le cadre de la partition en
régions homogénes pour la segmentation par contour actif statistique polygonal.

Nous proposons également d’illustrer ’approche proposée dans le cas de la segmentation
d’images couleurs optiques. Ces images sont classiquement composées de 3 canaux, un canal
rouge (R), un canal vert (V) et un canal bleu (B) (on parle d’espace de couleur RVB). Il peut
donc s’avérer intéressant de segmenter de telles images en prenant en compte simultanément
les 3 canaux. Nous avons supposé dans cette section que les différents canaux étaient indé-
pendants : bien que cette hypothése ne soit pas forcément satisfaite, elle offre 'avantage de la
simplicité. Les images couleurs utilisées dans la suite ayant été acquises a ’aide d’une caméra
vidéo, les ddp des niveaux de gris dans chaque composante seront supposées gaussiennes.

Sur la fig. 4.27, nous présentons les résultats de la segmentation d’un hélicoptére a ’aide
d’un contour actif mono-région en prenant en compte, soit les 3 canaux de 'espace RVB
(fig. 4.27.c), soit seulement un des canaux R, V ou B (fig. 4.27.d,e,f) ou soit I'image scalaire
en niveaux de gris (fig. 4.27.b).

Nous présentons ensuite les résultats sur I'image couleur de la fig. 4.28.a, tout d’abord en
ne prenant en compte que I'image en niveau de gris (fig. 4.28.b), puis les 3 composantes couleur
RVB (fig. 4.28.c). Nous remarquons que les résultats ne sont pas satisfaisants : la présence
d’ombres perturbe la segmentation de I'objet. Analysons 'influence d’un changement d’espace
de couleurs [83], afin de passer de l'espace RVB a l'espace YUV. Ce changement est obtenu
en effectuant une transformation linéaire. Dans ce nouvel espace, la composante Y est la
luminance et les composantes U et V sont des composantes colorimétriques dans lesquelles
I'influence des ombres est beaucoup moins marquée. Quand on effectue une segmentation sur
les composantes YUV, on obtient un résultat nettement plus satisfaisant, comme cela est
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(e) contour initial (f) résultat (g) résultat sur intensité

FIGURE 4.26 — Segmentation par contour actif d’une image SAR polarimétrique de la baie de
San Francisco (image AIRSAR NASA/JPL). (a,b,c,d) Image polarimétrique - (e) Contour
initial - (f) Segmentation de l'image polarimétrique - (g) Segmentation de l'image d’intensité
|Eq|* + | Eof?.

illustré sur la fig. 4.28.d.

Analysons un troisiéme exemple (voir fig. 4.29) pour lequel les segmentations obtenues
aussi bien en niveaux de gris (fig. 4.29.b) que dans les espaces RVB (fig. 4.29.d) ou YUV
(fig. 4.29.¢) ne sont pas satisfaisantes en raison de la présence d’ombres trés importantes.
Comme les composantes U et V de l'espace YUV sont assez peu sensibles aux phénomeénes
d’ombrage, la plupart de I'information liée a 1’éclairement est concentrée dans la composante Y.
Il est donc intéressant d’analyser les résultats de segmentation lorsque seules les composantes
U et V de l'espace YUV sont prises en compte. La segmentation obtenue sur cette image a
deux composantes est alors satisfaisante, comme on peut le voir sur la fig. 4.29.f.

Ces trois exemples illustrent l'intérét du choix d’un espace de couleur adapté a I'appli-
cation visée. Ainsi, comme nous 'avions souligné dans la partie 4.1.2 relative a la partition
d’images vidéo, le choix d’autres espaces de représentation des images dans lesquels les objets
d’intérét correspondent & des régions plus homogénes peut s’avérer intéressant. A ce propos,
nous montrerons d’ailleurs dans le chapitre suivant que 'utilisation de la composante de teinte
H de l'espace colorimétrique YHS est prometteuse.

Le dernier exemple présenté dans cette partie concerne la poursuite de la forme d’un objet
dans une séquence d’images. Nous pouvons voir sur la ligne 1 de la fig. 4.30 une séquence
d’images couleurs au cours de laquelle un modéle réduit de camion vide sa benne et se déplace.
Le résultat de la segmentation sur cette séquence d’images a 'aide d’un contour actif multi-
régions (ici, la cible est composée de 2 régions : la région rouge et la région jaune) est affiché
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FIGURE 4.27 — Segmentation d’une image couleur (376 x 288 pizels) obtenue par caméra
CCD. (a) image couleur - (b) segmentation de l'image en niveaux de gris - (¢) segmentation
de limage couleur dans ’espace RVB - (d) segmentation sur la composante rouge (R) - (e)
segmentation sur la composante verte (V) - (f) segmentation sur la composante bleue (B).

sur la troisiéme ligne de la fig. 4.30. A chaque étape, le contour initial utilisé, affiché sur la
deuxiéme ligne, est composé de 6 noeuds et délimite deux régions cibles. Il est obtenu, sauf sur
la premiére image, a partir du résultat de segmentation de I'étape précédente sur lequel on a
appliqué une phase de suppression des nceuds qui est poursuivie jusqu’a ce qu’il ne reste plus
que 6 neoeuds sur le contour.

97



Chapitre 4. Généralisations du modéle

FIGURE 4.28 — Segmentation d’une image couleur (376 x 288 pizels) obtenue par caméra
CCD. (a) image couleur - (b) segmentation de l'image en niveaux de gris - (c) segmentation

de limage couleur dans l’espace RVB - (d) segmentation de limage couleur dans l’espace
YUV. Les résultats de la segmentation sont affichés sur l'image en niveauzr de gris.
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()
(f)

FIGURE 4.29 — Segmentation d’une image couleur (376 x 288 pixels) obtenue par caméra
CCD. (a) image en niveauzr de gris - (b) segmentation de l'image en niveaux de gris - (c)
image couleur - (d) segmentation de l'image couleur dans l’espace RVB - (e) segmentation de
ltmage couleur dans Uespace YUV - (f) segmentation de l’image couleur en prenant seulement
en compte les composantes U et V de [’espace YUV. Les résultats de la segmentation sont
affichés sur limage en niveaux de gris.

"
2

FIGURE 4.30 — Segmentation et poursuite d’un modeéle réduit de camion vidant sa benne.
Ligne 1 : séquence d’images. Ligne 2 : contours initiaux déterminés a partir de la segmentation
obtenue a [’étape précédente. Ligne 3 : résultats de la segmentation (affichés sur l'image en

niveaux de gris). Chaque image contient 384 x 288 pixels et est segmentée dans l’espace RVB
en environ 200ms.
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4.3.4 Introduction de connaissances a prior: sur les paramétres de
la cible

Pour certaines applications comme la poursuite d’objets, il se peut que 'on dispose d’in-
formations a priori sur la cible, par exemple sa topologie comme nous avons pu le voir précé-
demment, mais aussi sa couleur. Nous allons voir ici que lorsque 'on connait les parameétres
statistiques de la cible, il est possible de les injecter dans le modéle, afin d’augmenter la ro-
bustesse de I'algorithme de segmentation.

Plagons-nous dans le cas d’un contour mono-région, c’est-a-dire d'une image composée de
deux régions, la cible €, et le fond €2,. Nous considérerons de plus le cas d’images vidéo que
nous modéliserons a l'aide de ddp gaussiennes. Les niveaux de gris seront ainsi distribués
selon une ddp gaussienne de moyenne m, et d’écart-type o, pour la cible, de moyenne m; et
d’écart-type o, pour le fond. Nous supposerons de plus que les paramétres de la cible, m, et
0, sont connus : seuls les paramétres du fond my et o, seront supposés inconnus et devront
donc étre estimés (toujours au sens du MV).

Nous devons donc calculer le terme de codage des niveaux de gris Ay, (s|w, (mq, 04, M, 7)),
ot 'on a noté my et oy, les estimées au sens du MV des paramétres du fond m; et o, (les
valeurs de my; et 0, dans le cas d'une ddp gaussienne sont indiquées dans le tableau 4.2).
Bien évidemment, les paramétres de la cible m, et o, n'ont pas a étre estimés puisqu’ils sont
Supposés connus.

Nous pouvons montrer facilement (voir annexe A.7), que le terme de codage des niveaux
de gris s’écrit :

AL (S|w7 (maa Oq, T/T\Lb, 6[7)) - _‘Ce[Qa|maa Oa] - Ee[Qb|mb7 E’-\b]

= 5 (Suuen, 589 = 2m0 Xy e, (@) + Nom?)
+N,logo, + %Nb log (3[,)2 + % + %Nlog 2T
(4.20)
Ayant déterminé la log-vraisemblance généralisée, nous pouvons maintenant utiliser 1’algo-
rithme de segmentation par contour actif afin de réaliser la poursuite d’objet sur des images
couleurs. Les différents canaux seront toujours supposés indépendants, ce qui signifie que

Ap(w) est simplement la somme des termes de codage des niveaux de gris calculés sur chaque
canal a l'aide de (4.20).

Les résultats de la fig. 4.31 illustrent I'apport que permet la connaissance des paramétres
de la cible. Sur la fig. 4.31.b, I'image trés simple de la fig. 4.31.a contenant un stylo vert a été
segmentée. La valeur de la moyenne et de la variance de ce stylo dans chacune des composantes
couleur peut ainsi étre déterminée facilement. Une nouvelle image, contenant ce méme stylo
vert parmi trois autres stylos est ensuite considérée sur la fig. 4.31.c. Nous présentons les
résultats obtenus avec deux stratégies différentes : soit en ne considérant aucune information
a priori sur les paramétres de la cible (fig. 4.31.d), soit en supposant connus les paramétres
de moyennes et de variances du stylo vert (fig. 4.31.e) c’est-a~dire en considérant alors les
valeurs déterminées précédemment. Nous voyons clairement sur la fig. 4.31.e que la donnée
d’information a prior: sur la cible permet de segmenter le bon stylo.

Nous avons ensuite utilisé cette approche sur une séquence de poursuite de cible (fig. 4.32).
Soulignons qu’afin d’obtenir un algorithme robuste, la position du contour initial est estimée
automatiquement a chaque étape, a 'aide d'une procédure simple qui consiste a choisir parmi
différentes positions possibles, celle qui minimise la complexité stochastique de 'image (cal-
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FIGURE 4.31 — Segmentation par contour actif d’un stylo dans une image couleur (376 x 288
pizels) lorsque l'on connait les paramétres de sa ddp. (a) image couleur contenant seulement
Uobjet d’intérét - (b) segmentation de l'image permettant d’extraire moyenne et variance de
la cible dans chaque composante couleur - (c) image couleur contenant 4 stylos (dont ’objet
d’intérét) - (d) segmentation de l'image (c) sans prise en compte des paramétres de l’objet
d’intérét - (e) segmentation de limage (c) en injectant moyennes et variances de [’objet seg-
menté en (b). Les différentes segmentations ont été effectuées dans l’espace de couleur YUV.
Les résultats de segmentation sont affichés sur l'image en niveaux de gris.

culée a l'aide de I’équation 4.20).

4.3.5 Segmentation multi-lois

Comme nous 'avons vu précédemment, le principal avantage de 1'utilisation d’un contour
actif par rapport a une grille active est de pouvoir injecter dés le début des informations a prior:
dans le modéle, principalement le nombre et la topologie des objets recherchés. Cependant,
d’autres informations peuvent étre utilisées comme par exemple les paramétres statistiques de
la cible (voir partie 4.3.4).

Dans cette section, nous allons montrer qu’il est possible d’injecter une information a priori
sur les familles des ddp du bruit présent dans chaque région. En effet, jusqu’a présent, nous
avons supposé que la famille des ddp du bruit présent dans les images était connue et identique
dans toutes les régions. Pour certaines applications particuliéres, cette derniére hypothése peut
étre une limitation. Par exemple en imagerie active (radar ou sonar), les régions éclairées sont
dégradées par un phénomeéne de speckle, que 'on modélisera simplement par une loi gamma
comme nous l'avons vu précédemment, alors que les zones d’ombres ne sont perturbées que par
un bruit da a I’électronique, qui est mieux modélisé par une ddp gaussienne. C’est également
le cas en présence de textures qui peuvent modifier la famille des ddp dans les différentes
régions.
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FIGURE 4.32 — Poursuite d’une cible dans une série d’images couleurs (376 x 288 pizels)
lorsque les parameétres de la cible sont connus. (a) Image contenant uniquement la cible. (b)
Segmentation de l’image (a) afin d’extraire moyenne et variance de la cible sur chaque compo-
sante couleur. (c-h) Poursuite de la cible en utilisant les informations moyennes et variances
de la cible obtenues en (b) : ligne 1 : séquence d’images, ligne 2 : contours initiauzx, ligne 3 :
résultats de la segmentation. Les différentes segmentations ont été effectuces dans l’espace de
couleur YUV.

Nous allons ainsi nous intéresser a la segmentation d’objets par contours actifs multi-
régions lorsque la famille de ddp dans chaque région peut étre différente. Nous montrerons
comment généraliser la technique que nous avons développée et nous verrons qu’il est néces-
saire de prendre en compte de nouvelles statistiques qui n’intervenaient pas jusqu’a présent
dans le calcul des log-vraisemblances (tableau 4.2).

Notons P! la famille de ddp de la région §2,, de sorte que les niveaux de gris des pixels
de cette région sont distribués selon la ddp Pgl: de vecteur de paramétres #,.. Afin de pouvoir
calculer la complexité stochastique associée a ce nouveau modeéle, il suffit de déterminer le
terme de codage des niveaux de gris A, dans chacune des régions 2., en fonction de la famille
de sa ddp P'. Cependant, les informations fournies dans le tableau 4.2 ne sont pas suffisantes
car elles ne sont définies qu’a des termes additifs prés, indépendants de la partition mais
dépendants de la famille de la ddp.

A titre d’exemple, dans le cas d'une ddp de Poisson de parameétre 6,, A, s’écrit :

AT(QT@) = —N,0,logb, + Z (s(x,y) +log[s (x,y)]) (4.21)

(2,y)€Q

ot §, est la moyenne empirique calculée sur la région €2, et n! = nn—1)x(n—-2)...2x1
Lorsque les niveaux de gris de toutes les régions sont distribués selon la méme famille de ddp,
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a savoir poissonnienne, nous obtenons aprés sommation sur les R régions :

Au(slw,8) = =X Nl loghh + 30 (L pen, (5 (2.9) +logls (2.9)1))
= = N 1080 Y ae (5 (2, y) + log [s (2, 1))

Nous observons alors que le deuxiéme terme est simplement une sommation sur toute 'image
de s(z,y) + log[s (z,y)!], c’est-a-dire un terme additif indépendant de la partition et qui peut
donc étre omis dans le tableau 4.2. Ainsi, lorsque toutes les ddp appartiennent a la méme
famille, il est inutile de prendre en compte le deuxiéme terme intervenant dans l’expression de
A, fournie par (4.21).

Lorsque les familles de ddp peuvent différer d'une région a ’autre, cette simplification n’est
plus possible. Il faut alors considérer tous les termes de (4.21), ce qui signifie en particulier
qu’il est nécessaire de calculer - en plus des statistiques exhaustives qui étaient déja utilisées
- d’autres statistiques T (x,) dépendant de I'¢chantillon y, (avec x, = {s(z,y)|(z,y) € Q,}).
Par exemple, pour le cas d'une ddp de Poisson, nous voyons d’aprés (4.21) qu’il est nécessaire
de calculer, outre la statistique exhaustive 71 (x;) = >_(, e, $(¥,y) intervenant dans le calcul

(4.22)

de la moyenne 6, la statistique Th(x,) = > (e, log s (2. y)l].

Nous présentons dans le tableau 4.3 les expressions de AT(QT@\T) obtenues pour différentes
familles de ddp et qui doivent étre utilisées lorsque la famille de ddp peut varier d’une région
a l'autre.

ddp Ar(Qr0r) Or T(xr)
0 = 511 (xr) Ti(xr) = 2q, s(x,y)
Gaussienne | N, (log 27 + Llog @2 +1 ! r " ~ ! r
( ’ 2) 67 = To(xr) — (01| To(xr) = g, 5*(2,9)
Gamma N, <log I'(L) + L(log 6, + 1 — log L)) 5 LT (x) T1(xr) = 2q, s(z,y)
s r — N.L1\Xr
dordre L | (L — 1)Ty(x») N To(xr) = 3 g, log s(z,y)
. s o 5 Ti(xr) = 2q, s(,y)
Poisson Ti(xr) + T5(xr) — N0, 1og 0, 0, = +Ti(xr T
b)) w10 T5(0r) = Yoo, 108 (s 9)!)
Géomeétrique | N, ((Hr +1)log(6, + 1) — 6, log 9r> 0, = NLTTl(Xr) Ti(xr) = > q, s(z,y)

TABLE 4.3 — Ezpression du terme de codage des niveaux de gris Ar(Qr|é;) dans la région
Q. pour différentes ddp. Nous précisons aussi la valeur de l'estimée 6, au sens du MV du
vecteur de paramétres ainsi que l'expression des statistiques Ty(x,). Nous avons de plus utilisé

la notation x! =z x (x —1) x ... x 2 x 1.

Afin d’illustrer cette approche, nous avons simulé sur la fig. 4.33 une image de type SAR
contenant une cible et son ombre. Dans cet exemple, la cible et le fond sont distribués selon des
ddp gamma d’ordre L = 1 alors que 'ombre de la cible est distribuée selon une ddp gaussienne.
Nous présentons les segmentations obtenues a ’aide d’un contour actif multi-régions tout
d’abord lorsque l'on impose la bonne famille de ddp dans chaque région (fig. 4.33.d), puis
lorsque la famille de ddp est supposée la méme sur toute l'image (fig. 4.33.e et f).

Sur la fig. 4.34, nous avons effectué le méme type de simulation avec une image synthé-
tique pouvant représenter une image obtenue a faible flux de photons. L’objet est constitué de
plusieurs régions perturbées par des bruits de ddp de Poisson ou géométriques. Une ddp géo-
métrique correspond a des textures ayant des réflectivités fluctuant selon une loi exponentielle
et qui sont illuminées & un faible flux de photons, modélisé par un bruit de Poisson.
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(a) image (b) image bruitée (c) grille initiale

(d) Gamma/Gaussien (e) Gaussien/Gaussien (f) Gamma/Gamma

FIGURE 4.33 — Segmentation d’une image synthétique (380 x 266 pixels) perturbée par un bruit
gamma d’ordre L = 1 pour la voiture et le fond et par un bruit gaussien pour I'ombre de la
voiture. (d) Résultat de segmentation avec les vraies familles de ddp (c’est-a-dire gaussienne
pour l'ombre et gamma d’ordre L = 1 pour les deux autres régions). (e) Résultat de la
segmentation en choisissant uniquement des ddp gaussiennes. (f) idem mais avec uniquement
des ddp gamma d’ordre L = 1. Les images ont été réhaussées pour une meilleure visualisation.

Ces deux exemples montrent clairement que la prise en compte de la variabilité de la famille
des ddp permet d’améliorer nettement les résultats de segmentation.

4.4 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons montré que la méthode de partition proposée au
chapitre 2 pouvait trés simplement étre généralisée dans diverses directions.

En premier lieu, le modéele d’image a été généralisé a d’autres lois de probabilité que
des lois gamma. Nous avons de plus montré que dans le cas de lois gaussiennes, 1'espérance
mathématique pouvait étre supposée suivre une fonction linéaire ou méme quadratique et non
plus seulement constante sur la région.

Dans la deuxiéme partie, nous nous sommes penchés sur la généralisation a des images
vectorielles, notamment SAR multi-dates et SAR polarimétriques. Nous avons ainsi pu montrer
I'intérét de l'utilisation d’une approche vectorielle par rapport a des approches travaillant
uniquement sur une seule composante ou méme sur la somme de toutes les composantes de
I'image.

Enfin, dans une derniére partie, nous nous sommes intéressés a la segmentation d’images
par contour actif multi-régions, c¢’est-a-dire a ’aide d’une grille active dont la topologie et le
nombre de régions sont connus et peuvent donc étre imposés dés l'initialisation. Soulignons
aussi que cette partie a été I'occasion d’utiliser simultanément les différentes généralisations
proposées dans ce chapitre. Nous avons ainsi segmenté des images distribuées selon des lois
de probabilité non gamma, des images SAR polarimétriques mais également des images vidéo

104



4.4. Conclusion

(a) image (b) image bruitée (c) grille initiale

(d) Poisson/Géométrique (e) Poisson (f) Géométrique

FIGURE 4.34 — Segmentation d’une image synthétique (293 x 271 pixels) perturbée par un bruit
géométrique pour les trois régions centrales et un bruit de Poisson pour les deux autres régions.
Les valeurs moyennes dans chaque région sont affichées en (b). (d) Résultat de segmentation
avec les vraies familles de ddp (c’est-a-dire géométrique pour les trois régions centrales et
Poisson pour les deux autres). (e) Résultat de segmentation en choisissant uniquement des
ddp de Poisson. (f) idem mais avec uniquement des ddp géométriques. Les images ont été
rehaussées pour une meilleure visualisation.

couleurs.

Nous conclurons ce chapitre en évoquant le cas de I'imagerie vidéo. En effet, il s’agit d'un
bon exemple d'images trés peu bruitées et dans lesquelles les objets d’intérét ne constituent
pas des régions homogénes. Dans ce cas, méme si la partition en régions homogénes de telles
images est satisfaisante, elle ne constitue pas une segmentation en régions d’intérét.

Cependant, nous avons montré au cours de ce chapitre que l'injection d’informations de
plus haut niveau permettait d’obtenir des segmentations intéressantes. Nous avons ainsi utilisé
les informations a priori suivantes, séparément ou combinées entre elles :

— le nombre de régions contenues dans I'image,

— la topologie des régions,

— l'espace de couleur permettant de rendre les différents objets d’intérét homogénes,
les parameétres de la ddp de 'objet d’intérét,
la famille de ddp de chacune des régions de 'image.

La prise en compte de ces différentes informations, lors d’un pré-traitement, d’un post-traitement
ou directement en les injectant dans le modéle, nous a alors permis de segmenter les objets
d’intérét dans différentes images vidéo.
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Chapitre 5

Partition d’images a () niveaux
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Chapitre 5. Partition dimages a Q) niveauz

Jusqu’a présent, nous avons supposé que les niveaux de gris pouvaient étre distribués selon
quelques ddp appartenant a la famille exponentielle (Gaussienne, Gamma, Poisson, Bernoulli,
etc). S'il est possible d’étendre facilement ces approches & d’autres ddp de la famille exponen-
tielle, il reste cependant des cas ot la ddp n’appartient pas a la famille exponentielle, comme
par exemple pour une loi de Cauchy. Plus important encore : dans certains cas, la forme para-
métrique de la ddp peut ne pas étre connue a priori et 'approche utilisée jusqu’a présent ne
peut alors plus étre appliquée. C’est notamment le cas des images pré-classifiées en () classes,
ou la valeur de chaque pixel n’est pas nécessairement une grandeur numérique. Ainsi, dans le
cas ou le modéle de la ddp des niveaux de gris n’est pas dans la famille exponentielle ou n’est
pas disponible, 'approche utilisée jusqu’ici présente de fortes limitations.

Dans cette partie, nous proposons de généraliser cette approche au cas ou les pixels
prennent leurs valeurs dans un ensemble fini de taille ). Nous montrerons qu’il est pos-
sible d’obtenir la partition de telles images sans pour autant imposer de modéle paramétrique
pour la distribution des niveaux de gris, a condition de quantifier de maniére adaptée son
histogramme.

Nous verrons ensuite que méme dans le cas ol les niveaux de gris des pixels ne sont plus
définis sur un ensemble discret, il est également possible d’utiliser cette approche pour parti-
tionner une image sans connaissance a prior: de la ddp des niveaux de gris. Nous illustrerons
alors cette technique sur différentes applications, notamment la régularisation d’images pré-
classifiées et la partition d’images couleurs, de polarisation, sonar et SAR.

5.1 Deétermination de la complexité stochastique

Considérons le cas des images a () niveaux, c’est-a-dire que la valeur de chaque pixel
appartient a un nombre fini () d’éléments, noté Ay dans la suite.

La complexité stochastique A de I'image s’écrit ici encore comme la somme de trois termes :
un terme de codage des niveaux de gris A, connaissant la partition w et les ddp dans chacune
des régions, un terme de codage Ap des ddp dans chacune des régions définies par w et enfin
un terme de codage de la partition w.

Si l'on suppose la partition w connue ainsi que les ddp P, dans chacune des régions 2,
(r € {1,2,..., R}) définies par w, le nombre de nats nécessaires pour coder les niveaux de gris
des pixels s’écrit :

R
A=) A, (5.1)
r=1
ou A, est égal & 'opposé de la log-vraisemblance dans la région €2, :

A, = —L.[Q]|P]
= —Xeyen, 108 P [s(z,y)]

Notons Ag = {A¢},_ (12,0 l'ensemble des @ éléments de Ag qui ne sont pas nécessai-

(5.2)

rement ordonnés (c’est-a-dire pour lesquels A\, < A, n’a pas nécessairement de sens). Soit
pr(q) la probabilité qu'un pixel (x,y) de la région 2, prenne la valeur \,. Nous avons donc

Z?ler(q) =letVge{l,2,...,Q}
Bels (z,y) = Agl = pr (q) - (5.3)

Comme P, est supposée inconnue, nous pouvons considérer son estimée au sens du MV. En
effet, la ddp de I'équation (5.3) peut étre considérée comme une ddp paramétrique de parameétre
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[p-(1),pr(2), ..., pr(Q)] de dimension @ (avec bien str p,(1)+p,(2)+...+p.(Q) = 1). Ce modele
général appartient a la famille exponentielle et il est bien connu que dans ce cas I'estimateur du
MYV est a variance minimum s’il est non biaisé [24, 30]. Les pixels étant supposés indépendants,
la log-vraisemblance L.[Q2,|P,] dans la région €, s’écrit :

SeRIAEESY 25 o log . (q) (5.4)
(z,y)€Q, q=1

ot §(a, b) est le symbole de Kronecker (qui vaut 1 si a = b et 0 sinon). Notons que pour obtenir
ce résultat nous devons écrire la ddp P, de 'équation (5.3) sous la forme :

Q
H I:pr 6(8 7y)7>\q) . (55)

q=1

L’estimée p,.(¢q) au sens du MV de p,(q) s’obtient simplement (voir annexe A.8)

N,
z,y)€Qr !

ot N, est le nombre de pixels dans la région . et N,(q) le nombre de pixels dans la région
2, pour lesquels s (x,y) = A,. Comme p,(q) est non biaisé, on en déduit que cet estimateur
est & variance minimum. En remplacant p,.(¢) par son estimée au sens du MV p,.(¢q) dans
I’équation 5.4, on en déduit le nombre de nats nécessaires pour coder les niveaux de gris des
pixels :

S N, (q)
== Nilo) log = (5.7)

r=1 g=1 r

Le codage de la ddp {p;(q)},—,. o dans chacune des R régions €2, conduit simplement a
coder Q — 1 paramétres scalaires ?° dans chaque région. Comme la ddp est estimée dans chaque
région sur un ensemble de NV, pixels, la longueur de code nécessaire pour coder {p,(¢)},_; o 1
peut étre approchée par (Q — 1) log /N, |79]. La longueur du code des ddp dans chacune des
régions (2, s’écrit donc :

R
—1
=> ¢ log N, . (5.8)
r=1
La partition w étant toujours définie & I'aide d’une grille polygonale, le nombre de nats
nécessaires pour coder cette partition est donnée par (2.7).

La complexité stochastique d’une image a () niveaux associée & n’importe quelle grille w est
ainsi facile & déterminer. La recherche de la grille qui minimise cette complexité stochastique
est obtenue comme précédemment, c’est-a-dire en alternant des phases de fusion de régions,
de déplacement des nceuds et de suppression des noeuds inutiles.

20. En effet, le paramétre numéro @ n’a pas besoin d’étre fourni, sachant que p,.(Q) =1 — p,.(1) — p-(2) —
<= Dr (Q - 1)
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5.2 Algorithme rapide

Comme nous 'avons vu dans le chapitre 2, I'estimation aprés chaque modification de la
grille des différents paramétres des ddp est trés coiiteuse en temps de calcul, & moins de
remplacer toutes les sommations sur des surfaces par des sommations sur les contours. Nous
allons montrer que dans le cas présent, cette accélération est encore applicable.

Ainsi, dans le cas que nous étudions, les taches les plus cotiteuses en temps de calcul sont les
estimations des statistiques N,.(¢q) nécessaires pour le calcul de (5.7). Afin de pouvoir appliquer
I’algorithme rapide proposé dans la section 2.2.5, nous allons considérer une image vectorielle
constituée des () composantes a valeurs binaires s, définies par :

Sq(,y) = 0 (5 (2,9), Ag) - (5.9)

Nous avons alors simplement pour chaque région (2,

No(g)= D sylz,y) (5.10)

(:B,y)EQ'r

ce qui montre clairement que la technique proposée en 2.2.5 peut étre mise en ceuvre, a condi-
tion de travailler sur I'image vectorielle [sy(x,y), s2(z, ), ..., so(z,y)].

A titre d’exemple, nous présentons des résultats obtenus sur des images synthétiques. La
premiére image de la fig. 5.1 (ligne 1) contient 256 x 256 pixels prenant leur valeur parmi
) = 30 valeurs possibles. Cette image est composée de 9 régions homogeénes 2, ayant chacune
différentes ddp p,(q) (¢ € {1,2,...,30}). Le résultat de la partition de la fig. 5.1.b (obtenu a
partir de la grille initiale de la fig.5.1.c) est présenté sur la fig. 5.1.d (ou le résultat de la par-
tition a été superposé a la partition vraie de I'image). Nous présentons des résultats similaires
sur la fig. 5.1 (ligne 2) avec une image de 256 x 256 pixels pouvant prendre () = 4 valeurs
possibles et composée de 21 régions homogenes.

Soulignons de plus que grace a l'utilisation de 'algorithme rapide qui vient d’étre présenté,
il est alors possible de partitionner I'image de la fig. 5.1.a en moins de 10 secondes et celle de
la fig. 5.1.e en moins d’'une seconde sur un PC standard sous Linux 2.4 (gcc 2.96) équipé d'un
processeur Xéon cadencé a 2.8 GHz. La différence de temps de calcul entre ces deux exemples
est essentiellement due au nombre de statistiques qui doivent étre calculées, puisque ) = 30
dans le premier cas alors que () = 4 pour le second.

5.3 Reésultats expérimentaux

La méthode qui vient d’étre présentée est adaptée aux images sur () niveaux. De telles
images résultent habituellement de pré-classifications appliquées sur des images dont les ni-
veaux de gris peuvent varier continiiment. Cette pré-classification correspond a la définition
d’une application allant de I'ensemble des niveaux de gris possibles D vers un ensemble discret
Ag composé de ) valeurs. L’étude de cette étape de pré-classification se situe bien au-dela
des objectifs du présent manuscrit et dans la suite nous ne considérerons donc que des cas
particuliers simples. Notre but sera simplement d’illustrer le type de résultats qu’il est possible
d’obtenir avec la méthode de partition en régions homogeénes proposée sur des images réelles
a () niveaux.
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3 23 68 I S S
ELLELLETEELT

(a) Non bruitée (b) Bruitée it. (d) Résultat

L e

(e) Non bruitée (f) Bruitée (g) Init. (h) Résultat

FIGURE 5.1 — Images synthétiques contenant R régions homogénes et 256 x 256 pizels prenant
leurs valeurs parmi ) possibles. Ligne 1 : () =30 et R=19. Ligne 2 : (Q =4 et R = 21. Grilles
initiales (c et g) : murs de briques de taille 8. Les résultats de la partition (d et h) ont été
superposés a l'image non bruitée, bien qu’ils aient évidemment été obtenus sur l'image bruitée.
Soulignons que les images non bruitées (a et e) ne sont pas représentatives du contraste sur
les images bruitées (b et f).

5.3.1 Images pré-classifiées réelles

Nous présentons dans cette section la partition en régions homogénes d’images réelles pré-
classifiées. Sur la fig. 5.2, nous avons partitionné en régions homogénes une image (composée
de 801 x 581 pixels) ayant été préalablement pré-classifiée en 3 classes. Cette pré-classification
(fig. 5.2.b) a été obtenue en appliquant 2 seuillages sur une image SAR ENVISAT (fournie par
I'ESA) de la marée noire causée par le Prestige et déja étudiée précédemment sur la fig. 3.15.a.
La partition en régions homogénes est présentée sur la fig. 5.2.c. Afin d’obtenir une partition
ne contenant que trois classes, les régions obtenues sont labellisées par leur classe la plus
représentée (fig. 5.2.d). Par exemple, si nous avons p,(1) = 0.6, p.(2) = 0.3 et p,.(3) = 0.1
dans une région (2., cette région portera le label 1, la classe 1 étant la classe de plus forte
probabilité.

Sur la fig. 5.3, nous présentons des résultats analogues sur une image optique aérienne
ISTAR de 512 x 512 pixels (fournie par le GDR ISIS). La pré-classification est obtenue a
I’aide de 2 seuillages appliqués sur le module carré du Laplacien de I'image, afin d’obtenir une
partition de I'image en 3 classes : zones agricoles, urbaines et forestiéres. Soulignons que dans
la section suivante, nous présenterons une autre partition de cette image en zones homogénes
mais qui ne reposera plus sur une pré-classification (voir fig. 5.9).

Enfin nous illustrons cette méthode sur la fig. 5.4, pour la détection de changements sur
une image SAR 3-dates (187 x 400 pixels). La pré-classification considérée est trés simple.
Soit s;(z,y) le niveau de gris du pixel (z,y) a la date i (i € {1,2,3}) et D, (z,y)
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()

FIGURE 5.2 — Partition d’une image SAR pré-classifiée : (a) Image SAR ENVISAT (Wide
Swath Mode) de la marée noire causée par le Prestige le long des cotes de Galice (Espagne) en
novembre 2002 (fournie par ’ESA) et qui a déja été étudiée précédemment sur la fig. 3.15.a.
(b) Image pré-classifiée en 3 classes a l'aide de 2 seuillages. (¢) Résultat de la partition en
régions homogénes avec la méthode proposée. (d) Partition en 3 classes obtenue en remplagant
les niveaux de gris des pizels par le numéro de la classe la plus représentée dans chacune des
régions. Grille initiale : mur de briques de taille 8.

llog s; (x,y) —log s; (x,y)| avec i < j. Le seuillage des différentes images D;; conduit & 3
images binaires : 151,2, 15173 et 15273. En additionnant ces 3 images binaires, nous obtenons
I'image de la fig. 5.4.d, composée de () = 4 niveaux de gris différents. Cette image pré-classifiée
permet ainsi de détecter les pixels ayant été modifiés entre les 3 dates (les pixels blancs), entre
seulement 2 dates (les pixels gris) ou au contraire ceux qui n’ont pas variés (les pixels sombres).
Le résultat de la partition de cette image a 4 niveaux est présenté sur la fig. 5.4.e.

Ces divers résultats illustent les capacités de la méthode proposée, qui a notamment per-
mis de régulariser efficacement ces différentes images pré-classifiées. Bien siir, pour toutes ces
images, de meilleures pré-classifications auraient pu étre obtenues, mais rappelons que notre
but est simplement de montrer I'intérét de cette technique de partition en régions homogeénes.
Soulignons de plus que pour tous les exemples présentés, le processus d’optimisation est iden-
tique.
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FIGURE 5.3 — Partition d’une image optique aérienne ISTAR préalablement pré-classifiée. (a)
Image ISTAR contenant 512 x 512 pizels (fournie par le GDR-ISIS). (b) Image pré-classifiée
en 3 classes (zones agricoles, urbaines et forestiéres). (c¢) Partition de l'image pré-classifiée
apres avoir remplacé les niveauz de gris des pizels par le numéro de la classe majoritaire dans
chaque région. (d) Grille associée a la partition (c) et affichée sur l’image (b). Grille initiale :
mur de briques de taille 8.
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(e)

FIGURE 5.4 — Partition d’une image SAR multi-date pré-classifiée. (a,b,c) Images SAR (187 x
400 pizels) d’une zone agricole pres de Bourges (France) prise a 3 dates différentes. Ces images
ont été obtenues par le satellite ERS-1 (fournies par le CNES et distribuées par ESA). (d)
Image pré-classifiée en 4 classes afin de détecter d’éventuels changements entre les 3 dates :
cela permet de séparer les pizels dont lintensité a subi une modification entre les 8 dates (les
pizels blancs) ou entre 2 dates seulement (les pizels gris) des pixels ayant conservé la méme
intensité au cours des 3 prises de vue (les pizels noirs). (e) Résultat de la partition en régions
homogenes de [image pré-classifiée aprés avoir remplacé les niveauxr de gris des pizels par
le numéro de la classe la plus représentée dans la région. Grille initiale : mur de briques de
talle 8.
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5.3.2 Quantification des niveaux de gris

Nous proposons de discuter dans cette section des résultats obtenus en utilisant simple-
ment une quantification des niveaux de gris de 'image. Lorsque ’ensemble D des valeurs que
peuvent prendre les pixels d’une image est borné et correspond a Uintervalle [a, b], la quan-
tification de cette image sur () niveaux peut étre effectuée simplement en associant la valeur
entiére ¢ au niveau de gris z si x € [a+ (¢ — 1)h,a+gh[ et ¢ = Q si x = b, ou 'on a utilisé
h = (b—a)/Q. Lorsque D n’est plus borné, il suffit d’appliquer aux niveaux de gris = une trans-
formation non linéaire y = f(z) de facon a ce que I'ensemble des valeurs que peut prendre
y soit borné. Il est alors possible d’appliquer la procédure de quantification précédemment
décrite. L’égalisation d’histogramme est un exemple d’une telle transformation non linéaire.
Si h(x) est I'histogramme de I'image considérée, ’égalisation d’histogramme correspond a la
transformation y(z) = [*__ h(£)d€. Dans les sections suivantes, nous allons illustrer ces deux
techniques de quantification sur divers exemples.

Nous allons en premier lieu nous intéresser a des image synthétiques. Dans cet objectif, nous
avons utilisé dans la fig. 5.5 la méme image synthétique que pour la fig. 5.1.a. Sur la premiére
ligne (respectivement, seconde ligne) de la fig. 5.5, les niveaux de gris dans chaque région sont
distribués selon une ddp gamma d’ordre L = 1 (respectivement, selon une ddp de Poisson)
avec différentes moyennes. Il est donc possible d’utiliser les log-vraisemblances fournies dans le
tableau 4.2 du chapitre 4 afin de partitionner chaque image tour a tour avec un critére optimal
pour une ddp gamma d’ordre L = 1 (colonne b) ou pour une ddp de Poisson (colonne c). Nous
voyons alors clairement sur la fig. 5.5 (colonne b) que 'utilisation d’un critére adapté a une loi
gamma conduit & une bonne partition de I'image de la premiére ligne (perturbée par un bruit
gamma) mais aboutit & de mauvais résultats sur I'image de la deuxiéme ligne (perturbée par
un bruit de Poisson). Nous observons évidemment les conclusions inverses lorsque 'on utilise
un critére adapté a une loi de Poisson (voir colonne c). Nous présentons enfin sur la colonne (d)
de la fig. 5.5 les résultats obtenus en utilisant la méthode proposée dans cette partie et qui ne
nécessite pas de connaissance a priori de la famille des ddp des niveaux de gris. Pour obtenir
les résultats de la derniére colonne, nous avons quantifié¢ I'image sur ) = 10 niveaux de gris
aprés avoir appliqué une égalisation d’histogramme. Nous pouvons constater que la technique
proposée conduit a des résultats satisfaisants, dans la mesure ou ils sont comparables & ceux
obtenus en utilisant un critére adapté au bruit.

Un des principaux avantages de la technique proposée dans ce chapitre est sa capacité a
gérer des régions dont les niveaux de gris sont distribués selon différentes ddp, n’appartenant
d’ailleurs pas nécessairement a la famille exponentielle. Afin d’illustrer cette propriété, nous
avons synthétisé, a partir de 'image non bruitée de la fig. 5.6.a, une image dont les pixels sont
distribués selon différentes ddp ayant méme moyenne et méme variance (voir fig. 5.6.b). La
partition obtenue est présenté sur la fig. 5.6.c en utilisant une égalisation d’histogramme suivie
d’une quantification sur ) = 10 niveaux. Bien évidemment, comme tous les critéres présentés
dans le tableau 4.2 du chapitre 4 reposent sur des estimations de moyennes ou de variances,
aucun ne permet de détecter une quelconque région. Nous montrons enfin sur la ligne 2 de la
fig. 5.6, le résultat obtenu sur une image dont les niveaux de gris sont distribués selon des ddp
gaussiennes, gamma mais aussi des ddp de Cauchy, loi dont la moyenne et la variance ne sont
pas définies.

Pour mieux comprendre ces résultats, il suffit de constater que la quantification d’une
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bruit gamma

bruit Poisson

(a) image bruitée (b) critére gamma (c) critére Poisson  (d) critére @ niveaux

FIGURE 5.5 — Comparaison des partitions obtenues avec un critéere adapté a des images com-
portant ) niveaux et un critére adapté a des fluctuations de niveaux de gris décrits par des
lois gamma ou de Poisson. L’image est perturbée par un bruit gamma d’ordre L = 1 (ligne 1)
et un bruit de Poisson (ligne 2). Ces images sont ensuite partitionnées en utilisant 3 critéres
différents : un critere gamma (b), un critére Poisson (c) et un critére adapté a des images
possédant ) = 10 niweauz lorsque les niveauz de gris de l'image ont été quantifiées aprés éga-
lisation d’histogramme (d). Pour toutes ces expériences, nous avons utilisé une grille initiale
en mur de briques de taille 8 pizels.

image sur () niveaux revient en fait a approcher son histogramme a l'aide de seulement @)
quantiles. [’égalisation d’histogramme intervenant avant 1’étape de quantification permet sim-
plement d’obtenir une image avec un histogramme quasiment plat. A I'issu de ces deux étapes,
nous obtenons donc une approximation de I'histogramme de I'image a 'aide de ) quantiles
contenant tous environ le méme nombre de pixels. Le principal avantage de cette technique
d’approximation d’histogramme est sa trés grande simplicité, permettant a la méthode de par-
tition qui en découle de pouvoir toujours utiliser l'algorithme rapide présenté en partie 2.2.5
lors de I'estimation des parameétres de I'histogramme dans chaque région.

Nous présentons sur la fig. 5.7 la partition en régions homogenes de deux images SAR
de zones agricoles prés de Bourges (France) fournies par le satellite ERS-1. Cette technique
de partition a aussi été appliquée sur des images de cristaux photoniques auto-assemblés [25]
obtenues par microscopie électronique a balayage (fig. 5.8) puis sur la méme image optique
aérienne ISTAR que la fig. 5.3 (fig. 5.9) mais sans avoir effectué de pré-classification. Soulignons
que pour toutes les images présentées dans cette section, la méme procédure a été utilisée,
c’est-a-dire que les niveaux de gris ont été quantifiés sur () = 10 valeurs aprés avoir effectué
une égalisation d’histogramme.
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FIGURE 5.6 — Partition d’images perturbées par des ddp non standards. (a) Image non bruitée
(256 x 128 pizels). (b) Image (a) bruitée : les 4 régions ont été perturbées par une ddp (de
haut en bas) Gaussienne, bivaluée, uniforme et gamma d’ordre L = 1, mais toutes possédent la
méme moyenne (m = 1.5) et le méme écart-type (o = 0.29). (c) Partition de (b) en utilisant un
critére avec Q) = 10 niveaux aprés avoir effectué une égalisation d’histogramme. (d) Image (a)
bruitée : les 4 régions ont été perturbées par une ddp (de haut en bas) Gaussienne, Cauchy,
Cauchy et gamma d’ordre L = 1. (e) Partition de (d) en wutilisant un critére avec @@ = 10
niveauz aprés avoir effectué une égalisation d’histogramme. (f) Partition de (d) en utilisant
un critére gaussien. Pour toutes ces expériences, nous avons utilisé une grille initiale en mur
de briques de taille 6 pixels.

FIGURE 5.7 — Partition d’images SAR de zones agricoles prés de Bourges (France) obtenues
par le satellite ERS-1 (images fournies par le CNES et distribuées par I’ESA). (a,c) Images
SAR (151 x 151 et 171 x 171 pizels) - (b,d) Partition de (a) et (c) aprés avoir effectué une
égalisation d’histogramme puis quantifié l'image sur Q = 10 niweauz. Grilles initiales : murs
de briques de taille 8.

5.3.3 Images couleurs et polarimétriques

La méthode qui vient d’étre utilisée peut étre aisément généralisée au cas des images
couleurs. Pour cela, afin d’étre moins sensible aux effets de fluctuations d’intensité dues a
I’éclairement et a la présence d’ombres, nous nous plagons dans l'espace de couleur YHS
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FIGURE 5.8 — Partition d’une image de cristauzx photoniques auto-assemblés obtenus par micro-
scopie électronique & balayage (images fournies par P. Ferrand de l'université de Wuppertal).
(a) Images (356 x 210 pizels) - (b) Partition obtenue avec une quantification sur @ = 10
niveauz apres avoir égalisé les histogrammes - (c¢) Les niveauz de gris dans chaque région ont
été remplacés par la valeur moyenne de la région. Grilles initiales : murs de briques de taille /.

plutdt que dans 'espace RVB usuel [83|. Dans cet espace, la composante Y représente la
luminance, H la teinte (hue en Anglais) et S la saturation. La partition en régions homogénes
est effectuée seulement sur la composante H, ce qui permet de conserver 'information couleur
tout en s’affranchissant des problémes d’éclairement. Dans l'espace YHS, cette composante
H est analogue a un angle et est donc 27-périodique, ce qui signifie que des valeurs élevées
(proches de 7) et des valeurs faibles (proches de —) correspondent & la méme couleur. Nous
présentons sur la fig. 5.10 (ligne 1) la partition en régions homogénes de I'image couleur d’une
disquette informatique. Cette partition a été obtenue en quantifiant sur ) = 10 niveaux
la composante H de cette image couleur. Soulignons que puisque l’ensemble de valeurs que
peuvent prendre les niveaux de gris est borné (D = |—m, 7]), il n’a pas été nécessaire d’effectuer
d’égalisation d’histogramme.

En utilisant la polarisation de la lumiére, il est également possible de déterminer I’angle de
'état principal de polarisation de la lumiére réfléchie [43, 89]. On obtient ainsi en chaque pixel
de I'image, un angle qui est fonction de 'orientation de la surface 3D de I'objet observé. Cette
image a donc les mémes propriétés que la composante H des images couleurs : la partition
d’'une telle image est présentée sur la fig. 5.10 (ligne 2), en utilisant la méme procédure que
dans le cas des images couleurs (toujours en quantifiant sur () = 10 niveaux).

5.3.4 Contrainte de la topologie par contours actifs

Comme nous ’avons vu dans le chapitre précédent, il est possible d’imposer une contrainte
sur la topologie de la grille en utilisant des contours actifs mono ou multi-régions.

Nous avons ainsi utilisé sur la fig. 5.11, l'algorithme décrit au chapitre 4.3 pour segmenter
successivement une image couleur (ligne 1) et une image sonar (ligne 2).
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FIGURE 5.9 — Partition d’une image optique aérienne ISTAR (la méme que sur la fig. 5.3). (a)
Image ISTAR comportant 512 x 512 pizels (fournie par le GDR-ISIS) - (b) Partition obtenue
apres égalisation d’histogramme et quantification sur Q@ = 10 niveauz - (¢) Les niveauz de gris
dans chaque région ont été remplacés par la valeur moyenne de la région. Grille initiale : mur
de briques de taille 8.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons dans un premier temps proposé une généralisation du modéle
aux images prenant leurs valeurs parmi un ensemble de taille (), non nécessairement ordonné.
Nous avons ensuite montré qu’il était possible d’estimer la loi de probabilité des niveaux de
gris dans chaque région, et donc d’obtenir I'expression de la complexité stochastique. L’algo-
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FIGURE 5.10 — Images couleur et polarimétrique. Ligne 1 : Partition d’une image couleur
(264 x 264 pizels) d’une disquette informatique & partir de la composante de chrominance H :
(a) image couleur - (b) teinte H - (c) partition de l'image (b) quantifiée sur QQ = 10 niveauz -
(d) partition de (b) en utilisant un critére optimal pour un bruit gaussien. Ligne 2 : Partition
d’une image d’angle de polarisation (119 x 108 pizels) : (e) image d’angle de polarisation -
(f) partition de l'image (e) quantifiée sur Q) = 10 niveaux de gris. Grilles initiales : murs de
briques de taille 3 pour la premiére ligne et de taille 4 pour la deuxiéme.

rithme de partition obtenu a alors été testé sur plusieurs images réelles pré-classifiées.

Nous avons mis en ceuvre dans un deuxiéme temps une procédure systématique de pré-
classification, consistant tout d’abord a égaliser I’histogramme de I'image (sauf si le domaine de
définition des niveaux de gris de I'image est déja borné?!), avant de le quantifier uniformément
sur () = 10 niveaux. Cette pré-classification permet ainsi une approximation - assez grossiére
- de I'histogramme de 'image sur () = 10 quantiles, ’égalisation d’histogramme ayant permis
que tous les quantiles contiennent environ le méme nombre de pixels. Nous avons alors montré
que cette pré-classification permettait d’obtenir de bons résultats de partition, similaires a ceux
obtenus en utilisant un critére adapté aux ddp présentes dans I'image, sans pour autant avoir
nécessité la connaissance de la ddp du bruit présent dans I'image. La méthode de partition
ainsi obtenue, robuste, nous a alors permis de partitionner différentes images ayant des ddp
inconnues et différentes dans chaque région et n’appartenant pas nécessairement a la famille
exponentielle, c¢’est-a-dire des images qu’il n’aurait pas été possible de partitionner avec les
approches paramétriques utilisées dans les chapitres précédents.

21. Soulignons cependant que méme si les niveaux de gris de I'image sont bornés, rien n’empéche I'utilisation
d’une égalisation d’histogramme : les résultats obtenus peuvent dans certains cas étre de meilleure qualité.
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(d) ()

FIGURE 5.11 — Segmentation par contours actifs : Ligne 1 : Segmentation par contour actif
mono-région d’une image couleur (405 x 291 pizels) a partir de sa composante H (teinte) dans
Uespace de couleur YHS : (a) image en niveaux de gris (composante Y) et contour initial -
(b) segmentation de la composante H quantifiée sur @ = 10 niveauz - (c) segmentation de
la composante Y en utilisant un critére gaussien. Soulignons que les résultats (b et c) sont
affichés sur la composante Y. Ligne 2 : Segmentation par contours actifs multi-régions d’une
image sonar (212 x 192 pizels) fournie par I’'ONR et le SACLANT Center : (d) image -

(e) contours initiaux - (f) segmentation apres égalisation d’histogramme et quantification sur
Q = 10 niveauz.
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Conclusion et perspectives

Au début de ce travail de these, différentes méthodes reposant sur des contours actifs sta-
tistiques polygonaux avaient été développées et il était ainsi possible de segmenter rapidement
des objets simplement connexes, a condition que le nombre d’objets présents dans l'image,
leur topologie et le type de ddp caractérisant leurs niveaux de gris soient connus. Au cours de
cette thése, nous nous sommes attachés a relaxer ces différentes contraintes.

Nous avons dans un premier temps montré que l'utilisation du principe de la minimisation
de la complexité stochastique nous permettait d’estimer simultanément le nombre de régions
présentes dans 'image, leur topologie ainsi que la position et la régularité de leurs contours. De
plus, I'accélération d’algorithme proposée dans [16, 38|, adaptée jusqu’a présent uniquement
aux objets simplement connexes, a pu étre généralisée a des objets de topologie quelconque.
La technique de partition obtenue, qui repose sur I'optimisation d’un critére sans parameétre
a régler de la part de I'utilisateur, permet ainsi de partitionner des images de 256 x 256 pixels
en moins d’une seconde sur un PC standard équipé d’un processeur cadencé a 2.8 GHz.

Dans les premiéres études de cette thése (présentées dans les chapitres 2 a 4), cette ap-
proche reposait sur la connaissance de la loi de probabilité caractérisant les niveaux de gris de
I'image, ce qui nous permettait notamment d’obtenir un algorithme adapté aux images SAR.
Nous avons alors montré (voir le chapitre 5), qu’il était également possible d’utiliser une mé-
thode non paramétrique permettant la partition d’images sans connaissance a priori de la loi
de probabilité. Cette approche, robuste, permet alors de partitionner différentes images dont
la loi de probabilité peut étre inconnue, différente dans chaque région et ne pas appartenir a
la famille exponentielle.

Dans ce manuscrit, nous avons également cherché a généraliser cette technique, initiale-
ment présentée dans le cadre de la partition d’images SAR scalaires modélisées a 'aide de
ddp Gamma, a d’autres ddp de la famille exponentielle et a des images vectorielles dont les
différentes composantes peuvent étre corrélées ou non. Par ailleurs, nous avons montré que
lorsque l'utilisateur dispose de certaines connaissances a priori sur 'image qu’il cherche a
segmenter, il lui est possible d’'injecter ces informations dans le modéle, améliorant ainsi les
performances de l'algorithme. Cet aspect a particulierement été mis en avant dans le cas de
la segmentation par contours actifs multi-régions, ot une connaissance forte sur le nombre de
régions et leur topologie est injectée dés l'initialisation. Toujours dans le cadre de contours
actifs, nous avons également vu l'intérét que pouvait apporter la connaissance des parameétres
de la cible, par exemple dans le cas de la poursuite d’un objet, ou la connaissance des familles
de ddp lorsqu’elles ne sont pas nécessairement identiques dans chaque région.

De plus, I'utilisation du principe de minimisation de la complexité stochastique nous a
permis d’estimer automatiquement différents paramétres inconnus, comme la taille de la grille
initiale, 'ordre du speckle et la valeur des seuils intervenant dans I’étape de classification par
seuillage utilisée notamment pour la segmentation de nappes de pétrole sur des images SAR.
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Il serait bien entendu nécessaire de mieux quantifier 'apport de chacun des points évoqués
précédemment. Cependant, dans notre travail nous avons préféré tout d’abord identifier des
applications pratiques. Nous avons ainsi travaillé avec le laboratoire I3D de l'université de
Lille I, dans le cadre d'un projet “jeunes chercheurs” au sein du GDR-ISIS et dont le sujet
était la segmentation d’images polarimétriques passives. Cette étude, non présentée dans ce
manuscrit, a notamment abouti & une publication [AL3] et une communication |[CF.1] (voir an-
nexe C). Nous avons également établi une collaboration trés fructueuse avec la société Starlab
de Barcelone, qui a conduit a 'approche présentée dans la partie 3.3 relative a la segmenta-
tion de nappes de pétrole sur des images SAR [AL.4, CL4] (voir annexe C). Nos travaux ont
permis d’établir une collaboration avec 'ONERA qui a débouché sur la mise en place d'une
thése portant sur I'imagerie SAR polarimétrique interférométrique. Enfin, nos travaux sont a
la base de la collaboration avec le groupe Thalés Communications France (TCF), dont le sujet
est I’étude d’applications de notre méthode de partition aux images radars avec 'introduction
de connaissances de haut niveau.

Perspectives

Comme nous venons de le souligner, la premiére perspective est de caractériser la qualité
de la partition obtenue par la méthode proposée. Cependant, cette tache s’avére plus difficile
qu’il n’y parait a premiére vue, dans la mesure ot la définition d’un critére de qualité pertinent
est non triviale. Ainsi, si dans le cas de contours actifs mono-régions, 1'utilisation du nombre
de pixels mal classés ou de distances de Hausdorff [44] ont permis notamment a Germain [33]
et & Ruch [81] de caractériser les performances du contour actif statistique polygonal, cette
approche n’est pas directement transposable dans le cas ou le nombre de régions est inconnu.
En effet, dans la mesure ot une erreur peut étre commise lors de I'estimation du nombre de ré-
gions, le résultat de la partition et la vérité terrain ne comportent plus nécessairement le méme
nombre de régions. Il est donc nécessaire d’utiliser d’autres critéres de qualité, par exemple
le nombre de régions détectées, comme nous 'avons fait dans la partie 4.2.2 (fig. 4.18), ou la
mesure de Vinet [17]. Ce probléme important est abordé dans le cadre d'une thése en cours
au laboratoire.

Une seconde perspective, trés prometteuse, est relative aux travaux du chapitre 5, concer-
nant la partition d’images égalisées puis quantifiées sur () niveaux. En effet, sur les exemples
considérés, l'algorithme obtenu, de type non paramétrique, semble donner des résultats com-
parables & ceux obtenus avec une méthode paramétrique ot I'on impose une ddp adaptée.
Il est cependant fort probable que la méthode optimale donne de meilleurs résultats a faible
contraste ou pour des régions de petite taille. Une étude quantitative des inconvénients et des
avantages de chacune de ces deux méthodes s’impose donc.

De plus, I'étape de pré-classification, qui permet une approximation de I’histogramme de
I'image, repose sur une égalisation d’histogramme suivie d’une quantification sur () = 10 ni-
veaux. Il serait sans doute intéressant d’estimer automatiquement cette valeur de Q.

Dans le cadre du contour actif multi-régions, plusieurs perspectives sont également envisa-
geables. En premier lieu, nous avons rapidement évoqué son intérét pour la poursuite de cibles
dans le cas de ddp gaussiennes et 'approche consistant a injecter les parameétres de la cible
dans le modeéle semble prometteuse. Outre la nécessité de quantifier I’'apport de cette méthode,
il pourra également étre intéressant de nous placer, non plus dans le cas de ddp gaussiennes
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mais dans le cas de ddp non paramétriques, c’est-a-dire reposant sur une quantification de
I'image sur () niveaux. La cible serait alors définie a 1’aide de () parameétres et non plus seule-
ment a ’aide de sa moyenne et de sa variance comme c’était la cas avec des ddp gaussiennes.
De plus, il sera peut-étre aussi possible de choisir en fonction de la cible considérée, la fagon
de quantifier I'image et le nombre de niveaux () a considérer afin de limiter la dégradation de
son contraste par rapport au fond de I'image.

Un autre point a développer est 'utilisation conjointe de la partition en régions homo-
génes avec un algorithme de classification, comme dans le cadre de la segmentation de nappes
de pétrole, mais avec cette fois-ci un algorithme de classification plus élaboré qu’un simple
seuillage. Cela permettrait en effet de vérifier si I'utilisation de la complexité stochastique per-
met toujours 'estimation automatique des différents parameétres contenus dans l'algorithme
de classification, comme c’était le cas pour le seuillage.

Parallelement a ce type de méthodes reposant sur des post-traitements nécessaires lors de
la segmentation d’images plus complexes, il serait également intéressant de pouvoir prendre en
compte une corrélation des grains de speckle ou la présence d'une texture sous-jacente. Souli-
gnons cependant que ce n’est pas nécessairement en complexifiant les modeéles que I'on obtient
les meilleurs résultats, comme le démontre d’ailleurs clairement le principe de la minimisation
de la complexité stochastique.
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Annezxe A. Calculs et algorithmes annezes

A.1 Détermination du terme de codage de la grille Ag(w)

Dans cette partie, nous allons détailler I'obtention du terme de codage de la grille Ag
fourni dans I’équation 2.7.

Afin de coder une grille, décomposons-la dans un premier temps en n sous-graphes Eulé-
riens 22, ot n est le nombre minimum de graphes Eulériens nécessaires pour décrire la grille
entierement. De facon plus intuitive, n est le nombre minimum de fois ou il faut lever le
crayon pour dessiner la grille sans jamais retracer deux fois le méme segment. La valeur de n
est donnée par la formule suivante :

n
n = I;/IP +7’LCI (Al)

N

ol nyyp est le nombre de noeuds de multiplicité impaire (c’est-a-dire reliés a un nombre
impair de segments) et ot noy est le nombre de graphes isolés ne comportant aucun noeud de
multiplicité impaire® (fig. A.1).

Comme un graphe Eulérien peut étre parcouru continiiment en passant une et une seule
fois par ses segments, le codage de chacun des n graphes Eulériens peut étre divisé en trois
étapes :

a) Codage du noeud de départ : comme l'image contient N pixels, cela peut étre fait avec
log(N) nats.

b) Codage du nombre de segments appartenant au graphe Eulérien : ce nombre pouvant varier
entre 1 et p (o p est le nombre de segments dans la grille), il est possible de le coder en
premiére approximation avec log(p) nats.

c) Codage de la liste des segments du graphe Eulérien. Ces segments étant tous reliés, il suffit
pour cela de donner une liste de vecteurs chainés ?*.

Pour coder la grille entiére, il faut finalement coder n nceuds de départ, n nombres de
segments, ainsi que les vecteurs associés aux segments de chacun des n graphes Eulériens,
c’est-a-dire au nombre total de segments dans la grille, noté p.

Détaillons maintenant le codage de ces p vecteurs associés aux segments, appelés dans la
suite vecteurs du graphe.

Il est évident que le codage de ces vecteurs du graphe peut étre effectué en plog(N) nats .
Cependant, ceci ne constitue pas une bonne estimation du nombre minimum de nats nécessaires
au codage de ces vecteurs, dans la mesure ol cette approximation repose sur ’hypothése de
noeuds uniformément répartis sur 'image, indépendamment de la position des noceuds auxquels
ils sont reliés.

Une meilleure approximation peut étre obtenue en utilisant un code entropique [84| pour
les coordonnées des vecteurs du graphe. Pour déterminer la longueur de ce code, il faut au

22. Un graphe Eulérien est un graphe qui peut étre parcouru continiiment sans avoir parcouru deux fois le
méme segment.

23. L’équation (A.1) s’obtient en remarquant qu'un noeud d’ordre impair doit nécessairement étre le noeud
d’arrivé ou de départ d’un graphe Eulérien. On obtient ainsi nyyrp/2 noeuds de départ. Mais il peut arriver
qu’une composante de graphe isolée ne comporte aucun noeud d’ordre impair. Il faut donc ajouter noy noeuds
de départ, ce qui nous conduit a n = *LLE + noy.

24. Tl est donc inutile de donner les coordonnées des deux extrémités de chaque segment.

25. Pour définir les segments de chacun des graphes Eulériens, il suffit de donner la liste des coordonnées
des nocuds dans I'ordre ol on les rencontre lors du parcours de ce graphe. En supposant toutes les positions
de neeuds équiprobables (et indépendantes de la position du nceud précédent), chaque coordonnée de nceuds
cotite log(NV) nats, ce qui donne bien plog(N) nats pour le codage des p segments.
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FIGURE A.1 — Nombre minimum de sous-graphes Fulériens nécessaires pour décrire la
grille. Pour parcourir une et une seule fois chaque segment, on peut parcourir les neuds
sutvants : (2,3,4,5,6,7,1,2,8,9,7), puis (9,10,11,5), puis (16,17,18,19,20,21,16,19) et enfin
(12,18,14,15,12). Le nombre de sous-graphes Eulériens, et donc de points de départs (mar-
qués d’une croix) est égal a 4. Ce nombre inclus nyyp/2 = 3 neuds de multiplicité impaire
et un neud de multiplicité paire (12) qui appartient au seul graphe isolé ne comportant aucun
neeud de multiplicité impaire (C).

préalable choisir la distribution associée aux vecteurs du graphe. Soient d, (i) et d,, (i) 'abs-
cisse et l'ordonnée du vecteur numéro i : d, (i) = 22 (1) — 21 (¢) et dy, (1) = y2 (1) — v1 (i) on
(1 (7) ,y1 (7)) et (22 (i) ,y2 (7)) sont les coordonnées des extrémités du vecteur numéro i.

Supposons que d,, (i) (respectivement d,, (7)) est distribué avec une ddp P, (d) (respective-
ment P, (d)) de paramétre m, (respectivement m,, ). Connaissant le paramétre m,, de la ddp
P,., (dy) (ot u = z ou y), la longueur de code moyenne nécessaire pour coder les composantes
verticales et horizontales des p vecteurs du graphe peut étre approchée par 'opposée de la
log-vraisemblance L [xu[m.,] ot Xu = (duy (¢)),c[, - Nous obtenons donc le terme de codage de
la grille suivant :

Ag =n(log N +log p) — Le [Xama] — Le [xylmy] + A (my) + A (my) (A.2)

ol X = (dy (1)) ;ep14) €8 Xy = (dy (1)), €8 00 A(my) et A (my) sont les nombres de nats
nécessaires pour coder les parameétres m, et m,,.

Ces parametres m, et m,, é¢tant inconnus, nous les remplagons par leurs estimés my et ﬁzy
au sens du MV. D’apreés [79]|, comme m, et m, sont estimés sur un échantillon de taille p,
chacun peut étre codé¢ avec log,/p nats. On obtient ainsi :

Ag =n(log N +log p) — Le [xz|Ma] — Le [xy|My] +log p (A.3)

Il reste maintenant a choisir la loi de distribution P,,,(d,) (o © = x ou y) pour les com-
posantes horizontales et verticales des vecteurs du graphe. Nous nous proposons d’appliquer
le principe du maximum d’entropie, de facon a nous placer dans le cas le plus désavantageux
(c’est-a-dire nécessitant le plus de nats). De plus, nous supposerons que la longueur moyenne
des projections horizontales et verticales des vecteurs est connue, c’est-a-dire la moyenne m,,
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et my de |d,| et |d,|. En d’autres termes, nous devons déterminer la ddp P,,(z) minimisant
I'entropie S = — fj;o P,.(x)log P, (z)dz sous la contrainte que la moyenne de la valeur abso-

lue soit égale a m : fj;o |x| Pp(z)dx = m. La ddp correspondante étant une loi de Laplace,
nous obtenons donc

1 —ldul
P, (d,) = T A4
() = 5o (A4)
et le terme de codage de la grille s’écrit alors :
A¢ =n(log N +log p) +log p + p (2 + log (2m,) + log (2my)) (A.5)
ou My = % i1 |dz ()] et my, = i i |dy (2)].
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A.2. Détermination de la log-vraisemblance généralisée d’une loi gamma d’ordre L

A.2 Deétermination de la log-vraisemblance généralisée d’une
loi gamma d’ordre L

A titre d’exemple, nous allons détailler ici le calcul de la log-vraisemblance généralisée dans
le cas d’une loi Gamma d’ordre L connu. La ddp de cette loi est la suivante :
LL IL— —Lzx

Py () = Ww e o (A.6)

ol 0, est le paramétre scalaire de la loi Gamma dans la région €),., c’est-a-dire l'espérance
mathématique de x.
La log-vraisemblance dans la région 2, s’écrit alors :

L []6] = X yen, log B, (s (z,y))]
N, [Llog L —L log 0, —log I'(L)] — é > @yea, S(@,Y) (A.7)

(L =1) X yeon, log[s (z,)]

Remarquons que dans cette derniére équation, L. [€2, |0,.] dépend du vecteur de paramétres
0, de la ddp. Dans la plupart des applications, 6, est inconnu et doit donc étre considéré
comme un paramétre de nuisance. Nous allons donc 'estimer. Comme nous l'avons dit dans
la partie 2.1.2, nous choisirons de l'estimer au sens du M'V. R

Dans le cas étudié, a savoir une loi Gamma d’ordre L, I'estime 6, du paramétre 6, au sens
du MV n’est autre que la moyenne empirique calculée sur la région (2, :

b= Y s (48)

" (zy)eQr

En remplacant 6, par @ dans (A.7), nous obtenons alors la log-vraisemblance généralisé sui-
vante :

L. [m@] — N, Llog L—N,Llog 0,~ N, log T (L)~ N,L+(L—1) Y logs(z,y)] (A9)

(2,y)€Qr

En sommant sur les R régions, on obtient alors :

9 g .
L. [s|w, 0] - YR L. [Q,,\er} .
— NLlog L—LY"™ N, log6 —NlogT'(L)—NL (A.10)
+ (L o 1) Z(m,y)elmage lOg [S (SL’, y)]

oll nous avons noté L, [s|w, 9] la log-vraisemblance généralisée calculée sur toute l'image,

o~

c’est-a-dire sur les R régions, et ou 6 = (Gr . Dans cette équation, nous pouvons

)r€{1,2 ..... R}

R . i
constater que seul le terme —L )" | N, log 6, varie avec la partition w. Nous pouvons donc
écrire :

R
L. [s|w,§] ——L Y N, logh, — K (s, L) (A.11)
r=1

ou K (s, L) est un terme additif indépendant de la partition w, mais qui dépend bien sir de
I'image et de l'ordre L de la loi Gamma.
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A.3 Algorithme de minimisation de la complexité stochas-
tique

Dans cette partie, nous allons décrire plus en détail I'algorithme de minimisation de la
complexité stochastique présenté en partie 2.2.

A.3.1 Fusion de régions

L’algorithme de fusion MCS (voir partie 2.2.1) consiste a effectuer les fusions permettant
une diminution de la complexité stochastique. Dans le cas de la fusion GLRT, seules les fu-
sions qui n’entrainent pas d’augmentation de la log-vraisemblance supérieure & un seuil S sont
acceptées. Il est maintenant nécessaire de définir 'ordre dans lequel nous allons effectuer ces
différentes fusions.

Le plus simple & mettre en ceuvre consisterait a choisir 'ordre des fusions aléatoirement.
Cependant, nous avons mis en ceuvre une méthode qui permet d’obtenir de meilleurs résultats.
Nous avons vu dans I’équation 2.19, que dans le cas de fusion MCS aussi bien que GLRT, deux
régions 24 et 2 pouvaient étre fusionnées si

L. [QA@] VL, [QB|§B} "y [QAB@B] <5 (A.12)

oll nous avons noté O, l'estimée (au sens du MV) du vecteur de parameétres de la région
Qap = Qs Qp. Dans le cas d'une fusion MCS, nous devons prendre S = S(w,w’) alors que
dans le cas GLRT, nous avons S = S (voir partie 2.2.1).

Nous avons donc choisi de classer ces différentes fusions possibles en fonction de la varia-

tion de log-vraisemblance L. [QA|§A] +L. [QB@B} — L, [QAB@AB] qu’elles engendrent : nous
commencerons donc par examiner les régions dont la fusion n’entraine qu’une faible diminu-
tion de la log-vraisemblance 2 (c’est-a-dire une faible augmentation du terme Ayp).

Ce tri sur la variation de log-vraisemblance offre ’avantage de pouvoir étre mis rapidement
a jour aprés chaque fusion de régions, dans la mesure ou seuls quelques calculs, impliquant
les régions autour des deux régions qui viennent d’étre fusionnées, doivent étre effectués. Ce
ne serait pas le cas si nous avions choisi un tri reposant sur la complexité stochastique. En
effet, aprés chaque fusion de régions, différents paramétres de la grille varient, notamment le
nombre de segments p : il serait donc nécessaire aprés chaque fusion de recalculer toutes les
variations de complexité stochastique afin de déterminer la fusion conduisant a sa plus forte
diminution.

A.3.2 Déplacement des noeuds

Comme nous 'avons évoqué en partie 2.2.2, il n’est pas possible lors de la phase de dé-
placement des nocuds d’examiner tous les déplacements possibles pour chaque nceud en un
temps raisonnable. C’est pourquoi nous avons choisi de n’examiner qu’un nombre restreint de
déplacements.

26. En effet, lors de la fusion de deux régions, la log-vraisemblance ne peut que diminuer (au mieux, elle ne
varie pas).

132



A.3. Algorithme de minimisation de la complexité stochastique

L’algorithme de déplacement des nceuds consiste alors & examiner les noceuds un par un, et
a considérer pour chacun d’entre eux 8 déplacements particuliers d’amplitude a fixée comme le
présente la fig. 2.3 de la partie 2.2.4. L’objectif étant de minimiser la complexité stochastique,
pour un nceud donné, c¢’est la position correspondant a la plus petite valeur de la complexité
stochastique qui est sélectionnée, parmi les 9 positions possibles (la position initiale plus les 8
déplacements testés).

Le critére d’arrét est la encore trés simple : 'algorithme de déplacement des nceuds est
stoppé lorsqu’apres avoir parcouru tous les nceuds, aucun des déplacements testés n’a entrainé
de diminution de la complexité stochastique.

Cet algorithme requiert le réglage d’un parameétre, 'amplitude de déplacement a. Il est
cependant possible de définir cette amplitude afin que I'utilisateur n’ait pas a la régler. Pour
chaque nceud P; de la grille, on impose une amplitude a; différente. Cette amplitude est choisie
égale & E*(m;/2) ot m; est la longueur moyenne des segments reliés au nceud P; considéré,
et ot nous avons noté BT larrondi a l'entier supérieur 2. L’utilisation d’une amplitude dé-
pendant du noeud considéré permet de gérer une grille ou les longueurs des segments peuvent
étre trés variables selon la partie de I'image considérée.

Soulignons maintenant un deuxiéme point important. Utiliser une assez grande amplitude
au début de la phase de déplacement permet une convergence rapide vers la bonne position du
contour et évite de plus de rester piégé dans un minimum local de la complexité stochastique. Il
est en revanche nécessaire de diminuer cette amplitude en fin de convergence afin d’estimer la
position du contour avec une meilleure précision, 'idéal étant de terminer avec une amplitude
d'un pixel.

Nous avons donc mis en place une stratégie multi-résolution qui consiste a considérer les
amplitudes a; précédemment définies dans un premier temps, puis, dés que plus aucun nceud ne
peut étre déplacé, une nouvelle étape de déplacement des noeuds est mise en place, mais cette
fois-ci avec toutes les amplitudes a; divisées par 2. Cette procédure de division des amplitudes
de déplacement est ainsi poursuivie jusqu’a ce que toutes les amplitudes soient égales & 1 pixel.
Pour plus de clarté, cet algorithme de déplacement des noeuds est présenté dans le tableau A.1.

A.3.3 Suppression des noeuds

Nous proposons d’analyser I'ordre dans lesquelles vont étre effectuées les suppressions de
nocuds.

Nous avons remarqué qu’afin de garantir une meilleure convergence, il est intéressant de
supprimer a chaque étape le noeud engendrant la plus forte diminution de la complexité sto-
chastique. De plus, la suppression d'un nceud entrainant une modification locale du contour,
il est nécessaire de déplacer les nceuds qui étaient reliés au noeud qui vient d’étre supprimé.
Pour cela, ’algorithme de déplacement des noeuds présenté dans la partie précédente est utilisé.

Cet algorithme nécessite cependant un temps de calcul important. En effet, le tri effectué
pour savoir quelle suppression de noeud doit étre examinée, nécessite le calcul de la variation
de la complexité stochastique associée a chaque nceud. Or ces variations de complexité sto-
chastique dépendent de termes qui varient au cours des suppressions, comme par exemple le
nombre de segments p. Aprés chaque suppression de noeud, il est donc nécessaire de recalculer
les variations de complexité stochastique associées a chaque noeud.

27. En effet, dans la mesure ol a; doit étre un entier non nul, nous arrondissons sa valeur & I’entier supérieur.
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(1) Pour chaque neud P;, a; = E(m;/2)
(2) Parcourir un par un chaque ncud P,
e Déplacer le neud P, avec une amplitude a; dans 8 directions
e Choisir la meilleure position du neud
tant qu’au moins un neud a été déplacé.
(3) S’il existe des nmuds associés a une amplitude a; > 1
e Pour ces neuds P, a; «+— E*(a;/2)
e Retourner en (2)

Sinon, la convergence est terminée.

TABLE A.1 — Algorithme de déplacement des neuds. Nous avons noté Et l'arrondi a ’entier
supérieur et my; la longueur moyenne des segments reliés au neud P;.

Cette phase de suppression de nceuds est donc tres lente, sa complexité algorithmique étant
approximativement en O(k?) ou k est le nombre de noeuds sur la grille. Il est donc nécessaire
d’utiliser une autre approche, notamment lorsque le nombre de nceuds est trés élevé.

Pour résoudre ce probléme, nous avons choisi de ne plus sélectionner le noeud dont la sup-
pression engendrerait la plus forte diminution de la complexité stochastique. Nous classons
dés le début tous les nceuds doubles?® en partant de celui entrainant la plus forte diminution
de complexité stochastique en cas de suppression jusqu’a celui entrainant la plus faible dimi-
nution (qui est souvent d’ailleurs une augmentation). Chaque nceud est ensuite examiné dans
cet ordre, et 'algorithme de suppression des nocuds s’arréte lorsque tous les nceuds ont été
examineés.

Nous considérons donc deux algorithmes différents : I'un, plus rigoureux ot a chaque étape
le test de suppression s’effectue sur le nceud qui conduit a la plus grande diminution de la com-
plexité stochastique, alors que 'autre, beaucoup plus rapide se contente de déterminer I'ordre
des tests a effectuer une fois pour toute. Nous utiliserons ainsi 1’algorithme de suppression
rapide au début de la procédure d’optimisation, quand la grille comporte un grand nombre de
neeuds, alors que la derniére phase de suppression de noeuds sera effectuée avec 1'algorithme
plus rigoureux.

A.3.4 Temps de calcul

Nous allons maintenant aborder la question des temps de calcul. Tous les temps de calcul
fournis dans ce manuscrit ont été obtenus sur un PC standard sous Linux 2.4 (gcc 2.96) équipé
d’un processeur Xéon cadencé a 2.8 GHz.

Soulignons tout d’abord un point important. Nous avons vu dans les sections précédentes
qu'un certain nombre de choix ont été faits concernant les algorithmes de fusion, de dépla-
cement et de suppression. A titre d’exemple, le seuil de fusion GLRT est systématiquement
fixé a la valeur S = 3, 'amplitude des déplacements est diminuée progressivement jusqu’a
la valeur de 1 pixel, chaque suppression de noeud est suivie de déplacements de ses nceuds

28. En effet, seuls les noeuds doubles peuvent étre supprimés lors de la phase de suppression de nceuds,
puisqu’un nceud double est un noeud relié & seulement deux autres nceuds.
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voisins, etc. Tous ces choix sont motivés a la fois par la volonté d’avoir le moins de parameétres
possibles a régler dans I’algorithme de minimisation, tout en souhaitant obtenir un algorithme
aussi général que possible, c’est-a-dire un algorithme de minimisation conduisant a de bons
résultats quelle que soit I'image & partitionner.

Cependant, dans le cas d’applications particuliéres, il est possible d’optimiser cette stra-
tégie ou de réaliser quelques simplifications de l'algorithme, ce qui peut avoir une grande
influence sur le temps de calcul. Citons a titre d’exemple quelques modifications possibles
dans l'algorithme permettant d’obtenir des gains de temps de calcul :

— Ne plus faire décroitre 'amplitude de déplacement des noeuds au cours d’une méme phase
de déplacement mais la faire diminuer seulement phase aprés phase. Ainsi, a la premiére
phase de déplacement des nceuds, on fixera I'amplitude de déplacement du noeud P; a
la valeur a; = E*(m;/2), puis a la phase de déplacement suivante (aprés une phase de
fusion puis de suppression des noeuds) on prendra a; = Et(m;/4).

— Ne plus utiliser de déplacement de nceuds entre chaque suppression de nceuds.

Toutes ces simplifications ont ainsi pour but d’améliorer le temps de calcul de 'algorithme
de minimisation pour un type d’image bien particulier. Les temps de calcul fournis dans cette
partie, comme dans tout ce manuscrit, ont souvent été obtenus en utilisant de telles simplifi-
cations.

A titre d’exemple, nous présentons sur la fig. A.2 les temps de calcul obtenus lors de la
partition en régions homogénes de trois images SAR réelles prises lors du naufrage du Prestige
au large des cotes espagnoles (pour plus de précision sur ces images et leur segmentation, se
référer a la partie 3.3). Ces temps de calcul, fournis pour plusieurs tailles de grilles initiales
(de type mur de briques), ont été obtenus en utilisant rigoureusement le méme algorithme
d’optimisation pour chaque image.

Nous présentons ensuite sur la fig. A.3 différents temps de calcul en fonction du nombre
de nceuds de la grille initiale. Ces temps de calcul ont été obtenus sur diverses images de
tailles différentes et avec diverses grilles initiales, mais en utilisant 1’algorithme non optimisé
en temps de calcul. Nous pouvons constater sur ce graphique que pour une image donnée,
le temps de calcul varie quasi-linéairement en fonction du nombre de noeuds présents dans
la grille initiale. De plus, nous remarquons que la pente de cette droite dépend de I'image
considérée : ceci était prévisible, dans la mesure ot le nombre de régions et leur complexité
sont différents pour chaque image.
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FIGURE A.2 — Temps de calcul obtenus lors de la partition en régions homogeénes des 3 images
SAR de la marée noire causée par le Prestige (voir partie 3.5, fig 3.11.a, 3.13.a et 3.15.a), en
fonction de la taille (en pizels) de la grille initiale (de type mur de briques). Ces images ont
des tailles de 801 x 581, 875 x 598 et 878 x 601 pixels.
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FIGURE A.3 — Temps de calcul obtenus lors de la partition en régions homogenes de différentes
images, en fonction du nombre de neuds dans la grille initiale. Chaque courbe correspond a
I’ensemble des temps de calcul obtenus pour une méme image mais avec des grilles initiales
différentes.
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A.4 Définition non ambigue de 'intérieur des régions par
translation de la grille

Dans cette partie, nous allons détailler la fagon dont est déterminé l'intérieur de chaque
région a partir de la partition w.

Nous allons dans un premier temps expliquer comment la partition se projette sur le réseau
discret lorsque 1’on connait la position de chacun des nocuds de la grille. Pour cela, il est utile
de préciser quelques notations sur les entités géométriques que nous manipulons.

— On se place dans le plan continu IR* et on considére le réseau discret Z* auquel appar-

tiennent les nceuds d'un polygone.

— A partir des nceuds du polygone (fig. A.4.a), il est possible de déterminer le contour
polygonal discret C (fig. A.4.b). Celui-ci est constitué des segments discrets joignant les
noeuds consécutifs, construits par I'algorithme de Bresenham [15]. C’est donc un sous-
ensemble de Z2.

— A partir de C, on définit le lacet continu C qui est la courbe de IR? joignant les points
successifs de C (fig. A.4.c).

— Nous noterons Int [é] Pintérieur strict de C qui est une surface de R? (fig. A.4.d).

(c) (d)

FIGURE A.4 —  Notations employées pour définir Uintérieur d’un contour polygonal discret.
(a) Neeuds du polygone. (b) Contour polygonal discret C. (c¢) Lacet continu correspondant C.

(d) Intérieur strict du lacet continu Int |C|.

Commencons par rappeler la convention la plus simple que I’on pourrait étre tenté d utiliser
pour définir la partition en deux domaines (intérieur et extérieur du contour). En utilisant les
notations précédentes, I’ensemble des pixels intérieurs au contour polygonal C s’écrirait alors
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formellement :

0= (12 N Int [CD uc (A.13)

Autrement dit, 'intérieur du contour polygonal discret C comprend les pixels strictement a
Pintérieur de C auxquels s’ajoutent les pixels de C. Soulignons d’ailleurs que c’est la convention
qui avait été retenue dans [16] dans le cadre de la segmentation par contour actif polygonal.

Il est clair que cette convention n’est pas applicable dans le cas de la grille. Si ¢’était le cas,
les pixels situés sur le segment discret séparant deux régions appartiendraient simultanément
a l'une et a 'autre de ces deux régions et on ne pourrait pas définir une partition de 'image
avec la grille. Une nouvelle convention a donc été choisie [38] pour lever ambiguité sur les
pixels des segments discrets. Il est simple de montrer ? que le lacet C translaté d’une quantité
(1/2,1/4) ne posséde aucune intersection avec le réseau discret Z*. On peut donc définir
() sans ambiguité comme ’ensemble des pixels strictement a l'intérieur du lacet translaté.
Formellement, cette définition s’écrit :

O =27%NInt [T( : (c)] (A.14)

ou 71 1y représente I'opérateur de translation selon (1/2,1/4). Cette convention revient en

=

L
3

fait & considérer que les contours discrets ne sont plus localisés sur le réseau direct Z* mais
sur un réseau dual de Z2. Une représentation de ce réseau dual est obtenue en translatant le
réseau direct de (1/2,1/4).

Avec cette convention, les pixels d'un contour discret polygonal C n’appartiennent pas tous
a l'intérieur Q (fig. A.5).

FIGURE A.5 — Comparaison des deux conventions pour la définition de l'intérieur d’un contour
polygonal discret (les pizels a l'intérieur sont représentés en noir). (a) Convention la plus
simple (équation A.13). (b) Convention "grille active” (équation A.14).

Pour finir, la fig. A.6 donne un exemple de partition du réseau discret a partir de la grille.

29. Le lacet continu est une succession de segments continus entre des points voisins du réseau discret. Il
suffit donc de montrer la proposition sur un segment continu quelconque entre deux points voisins du réseau

discret. Soient M (z,y) et M (m/,yl) deux points voisins sur le réseau discret Z2. Le segment continu [MM/}
(' —2)C+ax+1/2
(y —y)C+y+1/4

(xl —x) et (y, —y) ne peuvent que prendre les valeurs 0, 1 ou -1. Il est donc facile de se persuader que les deux
coordonnées ne peuvent pas étre entiéres simultanément.

aprés translation a pour équation : { avec ¢ € [0,1]. Comme M et M " sont voisins,
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(a) (b)

FIGURE A.6 — Projection de la partition sur le réseau discret Z°. (a) Grille polygonale compre-
nant 10 neuds et 4 régions. (b) Partition correspondante. On a représenté les lacets continus
correspondants aux contours discrets polygonauz (en traits épais) ainsi que leurs translations
selon (1/2,1/4) (traits fins). En appliquant la convention (A.14), on définit sans ambiguité
les quatre régions (pizels en noir, blanc, gris clair et gris sombre).

139



Annezxe A. Calculs et algorithmes annezes

A.5 Algorithme rapide : présentation, généralisation et
mise en ceuvre

Dans un premier temps (partie A.5.1), nous allons rappeler le principe de l'algorithme
rapide tel qu'il a été présenté dans [38| dans le cas de régions simplement connexes. Nous
allons ensuite montrer qu'une généralisation aux régions non simplement connexes est possible
(partie A.5.2) avant de présenter sa mise en ceuvre du point de vue informatique (parties A.5.3
et A.5.4).

A.5.1 Rappels

Soit 2 une région simplement connexe. Nous avons vu (équation 2.20) qu'une sommation
surfacique sur €2 était nécessaire pour calculer la statistique T (€2) :

T () = Y tls(z,y) (A.15)

(z,y)EQ

Rappelons, a titre d’exemple, que dans le cas d’'une ddp gamma, nous avons :

te[s (2,9)] = [s (,9)]", k € {0,1} (A.16)

La région étant simplement connexe, cette sommation 2D peut étre remplacée par une som-
mation 1D sur le contour de €2 :

(@)= Y tls(@yl= Y cloy) Flry) (A.17)

(z,y)EQ (z,y)eC

ou C est le contour de €2 parcouru dans le sens trigonométrique et ot Fj est une image pré-
calculée une fois pour toute a linitialisation de l'algorithme et obtenue en effectuant une
sommation selon les lignes de I'image que 'on souhaite partitionner :

Fi(z,y) = ) tels (21,9)] (A.18)

r1=1

Le coefficient ¢ (z,y) en un point (x,y) du contour dépend seulement des positions de ses
deux pixels voisins sur le contour C, et prend ses valeurs parmi l’ensemble {—1,0, 1}. Avec les
notations de la fig. A.7, les valeurs de ¢ (x,y) sont données dans le tableau A.2.

Pour plus de détails sur la fagon dont sont obtenues les valeurs de ¢(x,y), on pourra se
référer a [38].

A.5.2 Généralisation aux régions non simplement connexes

Nous allons maintenant généraliser cette technique au cas d’une région 2 quelconque,
c’est-a~-dire non nécessairement simplement connexe. Cela signifie qu'une telle région peut
maintenant comporter des trous ou étre séparée en plusieurs parties disjointes. Comme nous
pouvons le voir sur la fig. A.8, une région non simplement connexe peut étre décomposée en
2 familles de régions simplement connexes : les régions pleines, notées QF et les régions trous,
notées Q7.
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Pixel k-1

Pixel k Pixel k+1

FIGURE A.7 — Notations utilisées pour décrire la configuration de 3 pizels consécutifs du
contour. En parcourant le contour dans le sens trigonométrique, In; et Out, sont les wvec-
teurs définis a partir du pizel k et de ses 2 pizels voisins : le précédent (k — 1) et le suivant
(k+1). Les directions de ces 2 vecteurs sont données a partir du code de Freeman (a4 droite).

| In; \Outp JO[1]2]3]4]5]6]7]
0 olofofofol-1]-1]-1
1 t[1f1]1]1]o]o]o
2 1{1]1]|1]1]o]o]o
3 1{1]1]|1]1]o]o]o
4 ojlofofofol-1]-1]-1
5 ojlofofofol-1]-1]-1
6 ojlofofofof-1]-1]-1
7 olofofofol-1]-1]-1

TABLE A.2 — Valeur ¢ (x,y) du pizel (z,y) situé sur le contour, lorsque l’on se déplace le long
du contour discret dans le sens trigonométrique, connaissant la position du pixel précédent et
du pixel suivant.

On peut alors écrire :

(@)= > tls@uyl=> [ D tls@ul|-D | > tls@yl] (A19)

(z,y)€Q i \(zy)enl 7 \(zy)e]

Comme les régions (QfD )Z et (QZT)Z sont simplement connexes, il est possible d’utiliser (A.17)
et de remplacer les sommations sur les surfaces par des sommations sur les contours :

i cr J cr

ot CF et CjT sont les contours de QF et Qf parcourus dans le sens trigonométrique. D’apres
cette équation, la contribution d’une région pleine doit étre considérée positive alors que la
contribution dune région trou doit étre considérée négative.

Nous avons précisé dans la sous-partie précédente que pour calculer Tj(2) selon (A.17)
lorsque €2 est simplement connexe, les contours devaient étre parcourus dans le sens trigono-
métrique. Cependant, d’aprés le tableau de codage de ¢(x,y) (tableau A.2), il est possible de
montrer que si I'on parcourt ce contour dans le sens trigonométrique inverse, nous obtenons
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G [ @ [~

(a) (b) ()

FIGURE A.8 — Décomposition de la région non simplement conneze ) (en gris) (a) en 2 familles
de régions simplement connezes : les régions pleines QF (b) et les régions trous QF (c).

la valeur opposée :
Y cln,y) Flry)=—Y cln,y) F(z,y) (A.21)
c{+} c{-}
o C{+} (respectivement C{—1}) est le contour de 2 parcouru dans le sens trigonométrique
direct (respectivement inverse) *°. L’équation (A.20) peut alors étre ré-écrite :

to\CT{H) 7 \Ci{-}

De plus, nous pouvons remarquer que lorsqu’un contour est parcouru en gardant {2 sur sa
gauche, les région pleines sont parcourues dans le sens trigonométrique directe alors que les
régions trous sont parcourues dans le sens trigonométrique inverse.

Finalement, nous pouvons donc écrire :

C{gauche}

ou C {gauche} est I'union de tous les contours de €, c’est-a-dire C = (J,CF) U (U] C]T),
parcourus en gardant {2 sur la gauche.

A.5.3 Mise en ceuvre

Nous pouvons maintenant présenter la facon dont sont calculées les statistiques de chaque
région en utilisant cette accélération.

Notons [A — B] le segment [AB] parcouru du point A vers le point B. Pour chaque segment
[AB] de la grille, il est possible de déterminer sa contribution a la statistique 7} en calculant
> (asp € (2 y) Fi (2,y). Cette contribution doit étre ajoutée a Ty (S2¢) et doit étre soustraite
a Tp(Qp) ou Qg est la région sur la gauche lorsque l'on va de A vers B et {)p la région sur

30. 11 est important de noter que ceci n’est pas vrai avec le codage ¢(z,y) proposé dans [16] et adapté au
cas d'un contour actif, dans lequel le contour est défini comme faisant partie de I'objet & segmenter. Ce n’est
qu’apres avoir translaté la grille de (1/2,1/4) afin de proposer une définition d’intérieur et d’extérieur adaptée
au cas d’une grille (voir annexe A.4) que l'on obtient le codage ¢(x,y) du tableau A.2, qui vérifie alors bien
Péquation (A.21).
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la droite. Il est ainsi possible de déterminer T} (€2,.) - et donc le nombre de pixels N, et les
parametres @ - pour toutes les régions €2, en examinant une fois seulement chaque segment 3!.

De plus, une fois que les statistiques 7} dans chaque région ont été calculées pour une
configuration de grille particuliére, elles peuvent étre mises a jour trés rapidement au cours
du processus d’optimisation. En effet, lorsqu'un neeud est déplacé ou supprimé 2, il suffit de
modifier la contribution des segments liés & ce noeud pour mettre a jour les statistiques de
toutes les régions qui ont été modifiées.

Cette approche permet ainsi de déterminer et de mettre a jour trés rapidement les pa-
rameétres des ddp des niveaux de gris dans chaque région, méme en présence de régions non
simplement connexes.

A.5.4 Gestion de la topologie

Nous venons de voir que 'on pouvait calculer de fagon rapide les statistiques a l'intérieur
d’une région §2 quelconque, pourvu que 'on parcourt sa frontiére en gardant €2 sur la gauche.
De plus, au cours de I’algorithme de minimisation, il est nécessaire de mémoriser la grille w de
fagon a pouvoir accéder rapidement aux informations importantes. Nous allons donc présenter
ici la facon dont la grille est mémorisée.

Nous avons choisi de décrire la grille a ’aide de deux structures. La premiére, trés simple,
fournit simplement les coordonnées de chacun des nceuds de la grille. Il reste alors a donner
la structure topologique de la grille.

0
6
Grille Graphe topologique associé

FIGURE A.9 — Représentation de la topologie de la grille sous la forme d’un graphe valué et
orienté : exemple d’une grille comportant 4 régions et 11 neeuds.

Cette structure topologique est décrite a I’aide d’'un graphe valué et orienté (fig. A.9), ap-
pelé dans la suite graphe topologique. Dans la grille, les nocuds et les régions sont repérés par
un numéro **. Chaque noeud de la grille correspond & un sommet dans le graphe. Lorsque deux

31. Cela signifie que si 'on a calculé la contribution du segment [A — B, il est inutile de calculer celle du
segment [B — A], puisque l'on sait qu’elles sont opposées 1'une de Pautre.

32. La fusion de régions ne pose aucun probléme, avec ou sans algorithme rapide, puisque si I'on fusionne
deux régions 21 et o, ses statistiques se déduisent immédiatement de celles de Q1 et Qo : Ti(21 U Qg) =
Tr(21) + T(22).

33. Par convention, la région extérieure a I'image est numérotée 0.
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noeuds M et M’ sont reliés par un segment, ils constituent une frontiére entre deux régions :
I'une a droite et 'autre a gauche lorsque le segment est parcouru de M vers M’. Les deux
sommets correspondants du graphe sont alors liés par un arc dont la valuation est le numéro
de la région a gauche. Il devient ainsi trés facile de parcourir la frontiére d’'une région 2 en la
laissant sur la gauche.

Le graphe topologique permet ainsi d’accéder a deux informations nécessaires au cours de

I’algorithme d’optimisation. Il fournit en effet la liste des nceuds reliés & un noeud donné, ainsi
que les régions situées a gauche des segments connaissant le sens de leur parcours.
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A.6 Cas ou la moyenne n’est plus constante pas morceaux

Nous allons nous intéresser ici au cas ou certains parameétres des ddp ne sont plus constants
sur la région mais peuvent varier de maniére linéaire ou quadratique. De plus, nous nous li-
miterons a deux exemples de ddp qui nous intéressent particuliérement : les ddp gaussiennes
qui interviennent en imagerie vidéo et les ddp gamma, dans la mesure ou elles sont particulie-
rement utiles en imagerie SAR. Ainsi, jusqu’a présent nous avons supposé que pour ces deux
ddp, l'espérance mathématique m, dans chaque région €2, était constante. Nous supposerons
maintenant que les espérances mathématiques dépendent de la position du pixel considéré :
dans la région 2,, elle sera ainsi notée m,.(x,y). Nous allons dans un premier temps supposer
que cette espérance mathématique m,.(z,y) est décrite par une fonction linéaire. Nous montre-
rons alors que cette généralisation ne pose aucun probléme pour une ddp gaussienne et peut
méme étre étendue au cas ou la moyenne m,.(z,y) est décrite par une fonction quadratique.
En revanche, nous verrons que cette généralisation n’est pas possible pour une ddp gamma.

A.6.1 ddp gaussienne et espérance mathématique distribuée selon
une fonction linéaire

Analysons tout d’abord le cas de ddp gaussiennes. Nous supposerons que l'espérance ma-
thématique dans une région €. donnée, dépend de la position (z,y) selon I’équation :

m.(z,y) =a, x+b.y+ ¢, (A.24)

En revanche, nous supposerons que I'écart-type o, est toujours constant sur toute la région.
La ddp d’une telle loi gaussienne s’écrit donc

1 6_%(s(z,y)—mr(z,y) )2

Pl @y 5 (2, 9)] = N 7 (A.25)
et la log-vraisemblance dans la région €2, devient
L[ ar, by ¢ 0,] = —N,log2m — N, logo, — ﬁ > @yea, 5T y) —me(z, ik
= —N,log2m — N, logo, — ﬁ D @yea, ST Y) —arx — by — )
(A.26)

Les parameétres a,., b, et ¢, étant inconnus, on considérera leur estimée au sens du MV. Nous
devons donc résoudre les trois équations suivantes :

a»ce [Q'r ‘ar 737“ 7ET70T]

ar

=0 <= > g7 s(x,y)—ar:c—gry—a =0

OLe | [ar br Cri0r . ~ N
[ \83& l=0 = Yo y(s@y)—az—by-=2)=0 (A.27)
aLE[QT‘g%;bT,CHUT] =0 <— ZQm (S(xa y) - ar xr — br Yy — a") =0

que l'on peut ré-écrire sous forme matricielle

EQT x? ZQT Ty EQT Z Er ZQT T s(x,y)
YTy Yo ¥t Yoy b | = Yo vslzy) (A.28)
EQT 4 ZQT Y EQT 1 Cr EQT s(z,y)

Une simple inversion matricielle nous permet donc de trouver les valeurs de @, b, et ¢,. Il ne
reste maintenant plus qu’a estimer o, au sens du MV. On obtient facilement :

o2 = L Z (s(a:, y)— @,z — by — Er>2 (A.29)

" (m7y)€Q7‘
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ot nous avons évidement remplacé a,, b, et ¢, par leurs estimées. En remplacant dans (A.26) les
parameétres vrais par leurs estimées, nous obtenons la log-vraisemblance généralisée suivante :

L] a3, 5, = —% log 52 — N7 — N, log 2 (A.30)

Nous voyons ainsi que 1’équation donnant la log-vraisemblance généralisée est rigoureuse-
ment la méme, que I'on suppose 'espérance mathématique constante sur la région ou distribuée
selon une fonction linéaire (équation A.30 et tableau 4.2). La seule différence est dans le calcul
des paramétres estimés de I'espérance mathématique et de la variance.

Remarquons de plus que méme si, dans le cas ou I'espérance mathématique est distribuée
selon une fonction linéaire, il est nécessaire de calculer trois paramétres pour estimer ’espé-
rance mathématique (équation A.28), tous les termes intervenant dans ce calcul et nécessitant
des sommations sur la région s’écrivent sous la forme

Tn(s(zy)= > @'y [s(zy) (A:31)

(2,y)€Qr

avec i, j et k des entiers appartenant a {0,1,2}. Il est donc possible de calculer ces termes
a l'aide de l'algorithme rapide détaillé en partie 2.2.5. De méme, aprés un développement
de (A.29), nous pouvons voir que le calcul de 52 peut lui aussi s’effectuer a I’aide des somma-
tions fournies par (A.31) et peut donc étre calculé a I'aide de I'algorithme rapide.

Analysons maintenant ce qu’il en est du terme de codage des paramétres Ap, ce qui re-
vient en fait d’aprés (2.8) & trouver le nombre de paramétres v de la ddp. Il suffit pour cela
de remarquer que dans le cas ol I'espérance mathématique est distribuée selon une fonction
linéaire, la ddp dépend non plus de 2 mais de 4 parameétres qui sont o, ainsi que a,, b, et c,.
Nous avons donc dans ce cas o = 4.

En conclusion de ce paragraphe, nous pouvons dire que dans le cas d'une ddp gaussienne,
le modele se généralise trés facilement lorsque l'espérance mathématique est supposée varier
selon une fonction linéaire. Le terme de codage des niveaux de gris (c’est-a-dire 'opposée de
la log-vraisemblance généralisée) est alors identique au cas ou I'espérance mathématique est
constante sur la région : la seule différence réside dans le calcul des paramétres de la ddp
au sens du MV, a savoir 'espérance mathématique et la variance. Dans tous les cas, il est
important de souligner que l'algorithme rapide peut étre utilisé, permettant un calcul rapide
de ces paramétres.

A.6.2 ddp gaussienne et espérance mathématique distribuée selon
une fonction quadratique

Nous allons montrer trés succinctement qu’il est possible de généraliser de fagon similaire
ces résultats au cas d’une ddp gaussienne dont la moyenne m, varie non plus selon une fonction
linéaire, mais selon une fonction quadratique :

me(z,y) =a, 2° + b, y* +cray+dox+e.y+ fr (A.32)

En reprenant exactement la méme démarche que dans le paragraphe précédent, nous pou-
vons estimer les paramétres a,., b, ¢, d,., €, et f, de 'espérance mathématique au sens du
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MV :
Sat Yoty Yaty Yat Y aty Ya?

\3

g
8

o
Vo)

a (z,y
Yoty Yyt eyt Yayt Yyt Yy by >y s(r,y)
Yoty Ywy' Yoyt Yaty Yay® Yay o | | Xays(zy)
Yt Ywyt Y2ty Yot Ywy Yu d, > s(z,y)
Yty Yyt Xayt Xwy Xyt Xy e 2.y s(@,y)
Yt Yyt Ywy x>y 2l fr > s(z,y)

(A.33)
ou le symbole > est en fait une sommation sur €2, ¢’est-a-dire Z(%y)em. Ainsi, nous voyons
que l'utilisation de ’accélération introduite en partie 2.2.5 peut la encore étre utilisée pour
calculer tous les termes intervenant dans les deux matrices de gauche et de droite de 'équa-
tion A.33, permettant ainsi le calcul rapide - au moyen d’une simple résolution d’un systéme
6 x 6 - des 6 paramétres de I’espérance mathématique.

De méme, nous pouvons estimer la variance au sens du MV :

~2 1 ~ 2 T .2 0 ~ ~\?
Oy = ﬁ Z (S(x,y)—arx _bry _Crxy_drx_ery_fr> (A34)
" ()€
expression qui aprés un simple développement peut se calculer en utilisant 1'accélération pré-
sentée en partie 2.2.5.
Quant a la log-vraisemblance généralisée, elle s’écrit toujours sous la forme donnée dans (A.30),

en utilisant bien stir Uexpression de o2 donnée ci-dessus.

Pour résumer, dans le cas d’une ddp gaussienne, le terme de codage des niveaux de gris reste
toujours le méme (voir tableau 4.2) : seules les expressions des estimées des parameétres varient.
Dans le cas ot 'espérance mathématique est constante, il suffit de prendre comme paramétres
estimés ceux fournis dans le tableau 4.2, alors que lorsque l'espérance mathématique suit
une fonction linéaire (respectivement, une fonction quadratique), les parameétres sont donnés
par (A.28) (respectivement, par I’équation A.33). De plus, il faut aussi prendre en compte
dans le calcul du terme de codage des paramétres, le nombre de paramétres a de la ddp : dans
le cas ou I'espérance mathématique est constante, a = 2, pour le cas linéaire, a« = 4 et pour
le cas quadratique, a = 7.

A.6.3 ddp gamma et espérance mathématique distribuée selon une
fonction linéaire

Nous allons maintenant voir que dans le cas d’'une ddp gamma, une telle généralisation
n’est plus possible. Nous supposerons donc ici que Iespérance mathématique m,.(x,y) de la
ddp gamma dans la région €2, suit I’équation d’une fonction linéaire, donnée dans (A.24).

Afin de simplifier les calculs, nous supposerons que 'ordre L de cette ddp est égal a 1 : il
s’agit donc en fait d'une ddp exponentielle qui s’écrit dans notre cas

1 s(2.y)
Py |s(x,y)] = ————e mGew A.35
r(z.y) [ ( y)] mr(ﬂf,y) ( )
La log-vraisemblance dans la région €2, s’obtient aisément :

LlQlm] = =Y pen, 08m(@.y) = X ea, miy

= ~Tomen, 08ar T+ by + ) = Yo pen, wriiate

(A.36)
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Comme précédemment, nous cherchons a estimer a,, b, et ¢, au sens du MV, ce qui conduit
aux trois équations ci-dessous :

ALe[Qr|mr] x z s(z,y) _

dar - 0 E(Ly)egr ar T+br y+cr _'_ (aT T+by y+c7‘)2 o 0
ALe[Qrlmyr] y y s(z,y) _

by =0 E(%Z/EW ar x+br y+cr + (ar x+br y+cr)? ) 0 (A.37)
ALe[Qr|mr] 1 s(z,y) _

ey =0 Z(m,y)eﬂr ar z+br y+er + (ar z4br y+cr)? ) 0

Il ressort de ce systéme deux conclusions. La premiére est qu’il n’est pas possible de résoudre
analytiquement un tel systéme et donc de trouver d’expression pour les estimées a,, b, et
¢, de a,, b, et ¢, au sens du MV. Evidemment, nous pourrions imaginer un algorithme de
descente permettant d’estimer rapidement ces valeurs a,., b, et ¢,. Cependant, et cela consti-
tue la deuxiéme conclusion, chacune des sommations sur €2, qui intervient dans le systéme
d’équations et qu’il serait nécessaire de calculer avec un tel algorithme de descente, dépend
des valeurs de a,, b, et ¢,. Les termes de ces sommes étant a chaque itération différents, il
n’est plus possible d’utiliser I'algorithme rapide de la partie 2.2.5 34 Ainsi, chaque fois qu’il
sera nécessaire de recalculer @,., b, et ¢, (c’est-a-dire a chaque modification de la grille), des
calculs nécessitant des sommations des niveaux de gris sur des régions de I'image devront étre
effectuées, ce qui est rédhibitoire du point de vue du temps de calcul.

Nous voyons ainsi que pour une ddp gamma, il n’est plus possible de généraliser notre
algorithme tout en conservant une approche rapide, lorsque 'espérance mathématique n’est
plus constante sur chaque région mais est distribuée linéairement.

34. En effet, lalgorithme rapide repose sur le pré-calcul d’une image F) (annexe A.5) une fois pour toute
lors de l'initialisation. Cependant, comme dans le cas présent ’expression & sommer varie continuellement, il
serait nécessaire de recalculer cette image Fj, & chaque modification de la grille. L’utilisation de cet algorithme
n’est donc plus justifiée.
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A.7 Contour actif et transmission des paramétres de la
cible

Dans cette annexe, nous allons déterminer la complexité stochastique associée a un contour
actif dont les paramétres de la ddp de la cible sont connus.

Supposons que l'image soit composée de deux régions, la région cible notée €2, et la région
fond notée €2y, avec des niveaux de gris distribués selon des ddp gaussiennes :

1 1(xz—myp 2
Py o) (1) = e 2 () (A.38)

ou l'on doit remplacer r par a dans la région cible et par b sur le fond. La log-vraisemblance
dans la région €, (Q,. = Q, ou ) s’écrit alors

1 1 1
‘Ce[Qr|mr7 Or] = _§Nr 10g 2m — §Nr log 0-3 - ? Z [5 (x,y) - mr]2 (A39)

" (@,y)€Qr

Les parameétres du fond my et o, étant supposés inconnus, nous les remplacons par leur
estimé my, et 03, au sens du MV (dont les valeurs sont fournies dans le tableau 4.2). Ainsi, pour
la région fond €2, nous obtenons la log-vraisemblance généralisée suivante :

1 1 N,
Le[0]p, 5] = —5 Nylog 27 — - Ny log @) — ?b (A.40)

En revanche, nous supposerons que les parameétres de la cible sont connus. Il est donc inutile
de les estimer et la log-vraisemblance de la cible €, s’écrit :

Le[Qa|ma,00] = —3N,log2m — N, logo?

(A.41)
_é (Z(Ly)EQa S(I‘, y)2 —2myq Z(m,y)eﬁa 8(.1” y) + Namz)

Le terme de codage des niveaux de gris sur les deux régions €2, et €2, s’écrit donc

Ap (s,w, (Mg, 00, My, 03)) = —Le[Qa|Ma, 00] — L[|y, )
= é (Z(m,y)eQa 8(.1” y>2 — 2my E(x,y)EQa S(I‘, y) -+ Ng'ﬂli)
+Nalog o, + $ Ny log (3,)” + 5 + §N log 27
(A.42)

Nous voyons que dans cette expression, toutes les sommations peuvent se calculer en utilisant
I’algorithme rapide proposé dans la partie 2.2.5.
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A.8 Estimation de la ddp d’une image a () niveaux

Notre objectif dans cette partie est d’estimer la ddp P, = (p, (q))qe{1 2.0} d'une image a
(2 niveaux au sens du MV.
Nous devons maximiser

Q
L[ 0 @)y = Do D005 (@y) A logp(g) (A.43)

(z,y)€Qy =1

sous la contrainte

Q
> pelg) =1 (A.44)

Introduisons le paramétre de Lagrange u et la fonction de Lagrange W(p) :

Q Q
Up)= > > dls(x,y), A logp(q) — <Zpr(Q) - 1) (A.45)

(z,y)€Qr q=1

avec p = (p1,p2, .., pg)’ ot T est I'opérateur de transposition. L’estimée de p,(g) au sens du
MV, notée p,(q), est obtenue lorsque 0¥ (p)/dp.(q) = 0 pour tout ¢ appartenant a {1,...Q},
ce qui conduit a

55 (2,9) . A
- L =0 (A.46)
(WZ)E:QT pr(q)
Pi(g) = % S 505 (n), A (AAT)
(2,y)€Q

Comme N, =37, o E?Zl d[s(x,y), A, on en déduit = N, et
1

: (@,y)€Qr
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ASAR

ddp

ENVISAT
ERS
GLRT
MCS
MDL

MV

RVB

SAR

YHS

YUV

Annexe B

Acronymes

Advanced Synthetic Aperture Radar

densité de probabilité
(employée aussi bien pour les lois continues que discrétes)

Environnemental Satellite

Furopean Remote Sensing satellite
Generalized Likelihood Ratio Test
Minimisation de la Complexité Stochastique
Minimum Description Length

Maximum de Vraisemblance

Espace de couleur :

R = Rouge - V = Vert - B = Bleu
Synthetic Aperture Radar

Espace de couleur :
Y = Luminance - H = teinte (Hue) - S = Saturation

Espace de couleur :
Y = Luminance - U et V : composantes colorimétriques
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Annexe C

Liste des travaux

Articles publiés dans des revues internationales

[AI.1] F. Galland, N. Bertaux and Ph. Reéfrégier. Minimum Description Length Synthetic
Aperture Radar image segmentation, IEEE Image Processing, vol 12, n 9, pp 995-1006,
2003.

[AI.2] F. Galland and Ph. Réfrégier. Information theory-based snake adapted to multi-region
objects with different noise models, Optics Letters, Volume 29, n 14, pp 1611-1613, 2004.

[AI.3] F. Goudail, P. Terrier, Y. Takakura, L. Bigué, F. Galland et V. Devlaminck. Target
detection with a liquid crystal-based passive Stokes polarimeter, Applied Optics, Volume
43-2, pp. 274-282, 2004.

[AI.4] F. Galland, Ph. Reéfrégier and O. Germain. Synthetic Aperture Radar oil spill seg-
mentation by stochastic complexity minimization, IEEE Geoscience and Remote Sensing
Letters, vol 1, issue 4, pp 295-299, oct 2004

[AL5] F. Galland, N. Bertaux and Ph. Réfrégier. Multicomponent image segmentation in
homogeneous regions based on description length minimization : application to speckle,
Poisson and Bernoulli noise, Accepté pour publication dans Pattern Recognition.

Conférences internationales avec comité de sélection

[CI.1] F. Galland, N. Bertaux and Ph. Réfrégier. Merge, move and remove MDL based seg-
mentation for Synthetic Aperture Radar images, ACIVS 2002, Gand (Belgique), 9-11
septembre 2002, pp 307-314.

[CI.2] F. Galland, N. Bertaux and Ph. Reéfrégier. Active grid segmentation by stochastic com-
plezity minimisation adapted to different noise models, PSIP 2003, Grenoble (France),
29-31 janvier 2003, pp 73-76.

[CI.3] F. Goudail, F. Galland and Ph. Réfrégier. A general framework for designing image
processing algorithms for coherent polarimetric images, ICIP 2003, Barcelone (Espagne),
14-17 septembre 2003, Volume III, pp153-156.

[CI.4] F. Galland, O. Germain, N. Bertaux and Ph. Réfrégier. Fast and automatic oil spill
segmentation in Synthetic Aperture Radar images, ESA EUSC 2004, Madrid (Espagne),
17-18 mars 2004.

[CI.5] Ph. Réfrégier, F. Galland, P. Martin, G. Delyon, N. Bertaux, F. Goudail. Minimum

Description Length segmentation adapted to different image sensors, SPIE 2004, Londres
(Angleterre), 25-28 octobre 2004. Conférence invitée.
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Conférences frangaises avec comité de sélection

[CF.1] P. Terrier, O. Losson, V. Devlaminck, F. Galland, F. Goudail et Ph. Réfrégier. Seg-
mentation non supervisée d’images polarimétriques passives, Colloque GRETSI, Paris,
8-11 septembre 2003.

[CF.2] F. Galland, N. Bertaux et Ph. Réfrégier. Segmentation d’image par minimisation de
la complexité stochastique, MAJECSTIC 2003, Marseille, 29-31 octobre 2003. Papier
sélectionné parmi les meilleurs du colloque afin d’étre publié¢ dans la revue en ligne
ISDM (http//isdm.univ-tin.fr)
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