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Notations et définitions

Généralités

e Les inconnues des modéles présentés au cours de ce travail sont des images définies

sur un ensemble 2 que nous considérons inclus dans R* , n = 2,3. La plupart du
temps ces inconnues seront représentées par des fonctions & variables continues méme
s'il s’agit d’images qui, en pratique, renvoient & des notions discrétes.
D’un point de vue discret, le support €2 d’une image est modélisé par une grille de
N pixels (ou sites) de taille nbl lignes par nbc colonnes, tel que nbl x nbc = N.
S = {s}s=1..n est 'ensemble des sites ou pixels de I'image discréte, et card(S) = N.
Les coordonnées d’un point sur la grille seront représentées par le couple (m,n) élé-
ment de ([1...nbl], [1...nbc]).

e Dans ce qui suit, nous nous intéressons a la radiométrie des images. On représentera
par la fonction continue I : Q — R, avec I € L%(£,R), I'intensité lumineuse associée
a chaque pixel des données collectées. €2, le support de 'image de frontiére 02, est
supposé ouvert borné dans R”, avec n = 2,3. La fonction I représente les données

collectées (comme une image satellitaire par exemple).

e Dans un cadre continu, ’information contenue dans une image est modélisée par une
fonction f : Q — R. Par défaut, f € L°°(Q, R). Dans le cas continu (respectivement
discret), on notera f(z) (resp. fmn) la valeur de f au point = € 2 (resp. la valeur de

f au pixel de coordonnées (m,n)).

e Par abus de langage, et afin d’alléger les notations, nous confondrons parfois la fonc-
tion f avec sa valeur f(x) comme par exemple dans ’expression des termes des fonc-
tionnelles proposées ot [,(f —I)%dx est utilisé en lieu et place de [,(f(z) —I(z))*dz.



2 Notations

Définitions

o Id est la matrice identité.

o AT A* et A~! sont respectivement la transposée, I'adjointe et I'inverse de la matrice

e V= (8%1, s %)T est Popérateur gradient.

e L’expression f ~ N (m,s) signifie que f suit une loi gaussienne de moyenne m et

d’écart-type s.

e RSB est le Rapport Signal sur Bruit (SNR en Anglais) permettant de mesurer le

rapport de variances de deux signaux s et so et défini par :

2

0.2
Ta—b

avec o2 la variance du signal s; et ag_b, la variance de la différence s; — s9. Ce rap-
port sera utilisé par la suite pour caractériser le niveau de bruit d’une image dont la

version originale non bruitée sera représentée par s; et la version bruitée par ss.
o div(f)=>", % est 'opérateur de divergence appliqué a f.
e Af =31, 372/; est l'opérateur Laplacien appliqué & f.

e WLP(Q) est I’espace de Sobolev des fonctions dont la dérivée (au sens des distribu-
tions) est dans LP(2).
On note Wh2(Q) = HY(Q).

e La Variation Totale (TV) de f est définie par :
1V(7) = [ IDf| = supl | Fdiv(a): g € CHRRY) et lg(w)] < 1).

si f € CH(Q) alors TV (f) = [, |V f], voir [Giusti, 1984] par exemple.



e BV(Q) est I'espace des fonctions de Variation Totale Bornée (BV) [Giusti, 1984] :
BV (Q) = {f telles que TV(f) < +o0}.

Cet espace contient les fonctions pouvant étre discontinues le long des courbes (n = 2),
ce qui n’est pas le cas des espaces de Sobolev, et par conséquent BV () est 'espace
adéquat pour I’étude des problémes impliquant des ensembles de discontinuités tels

que ceux liés a la segmentation d’images.

e Le périmétre de ’ensemble A C €, au sens de De Giorgi [Giorgi, 1978], est défini par
Perq(A) =TV (X ,) ou X , est la fonction caractéristique de A.

e H"1(QA) est la mesure n — 1 dimensionnelle de Hausdorff de I’ensemble 9A, et si la

frontiére A de A est lisse, nous avons :

H" 1 (DANQ) = Perq(A) = TV(X ,)-

e I'-convergence |[Giorgi, 1978, Maso, 1992]
Définition : Soit X un espace métrique, Y C X.
Soit g. : Y — [0;+00] une famille de fonctions dépendant de ¢, £ > 0,
alors :

ge I'-converge vers g quand ¢ — 0 si :

Ve, — x, liminf. .qg.(x:) > g(x
ek 00:(22) 2 9(2)

dz. — z, limsup,_g:(z:) < g(z).

Acronymes et abréviations

e EDP est 'acronyme d’"Equation aux Dérivées Partielles”.

e ENZ est I'acronyme de "Ensembles de Niveaux Zéro" désignant I’ensemble :

K
=1
pour ®; la fonction associée a la i®™€ classe.

e Le terme p.p signifie "presque partout", i.e. partout sauf sur un ensemble de mesure

de Lebesgue nulle.



4 Notations

Hypothéses et notations spécifiques a la classification

Nous définissons ici quelques notations utilisées ultérieurement en ce qui concerne la

classification.
e L, représente I’étiquette attribuée au site s.
e A est ensemble des étiquettes admissibles, card(A) = K et Ly € A.

e Lorsque cela n’est pas précisé, les indices ¢ et j relatifs a la classification appartiennent

a lensemble [1, ..., K].
o C; est la i°™¢ classe caractérisée par une étiquette dans A.

e Chaque pixel est caractérisé par son niveau d’intensité observé Iy (I(z) en variable

continue).

e La distribution est gaussienne a l'intérieur de chaque classe Cj;;—1. i, de moyenne pu;
et d’écart type o;. Dans le cas monospectral, nous utiliserons la notation vectorielle
suivante :

j=A{piti=1.x et &= {0i}i=1.K-
Dans le cas multispectral, ot les données sont constituées de P bandes : I = [I', ..., I7]T

I

nous utiliserons les notations :

;= {ﬂf}p:l...P et 0; = {Uf}pzl...P pour i=1,.., K.

e Le nombre K et les vecteurs de paramétres des classes sont connus ou estimés au

préalable (i.e. classification supervisée).



Introduction

Le travail présenté ici s’inscrit dans le contexte général de 1’aide au traitement et &
I'interprétation des données. Les applications concernent plus particulierement l'imagerie
satellitaire. Cette theése s’est déroulée au sein du projet ARIANA dont les activités de re-
cherche concernent les problémes inverses en observation de la Terre et cartographie. Parmi
les motivations de ce projet, on trouve la volonté de comparer les méthodes issues de deux

écoles : les approches probabilistes et les approches variationnelles déterministes.

Depuis quelques années, nous assistons & un véritable essor du marché des satellites civils
avec une augmentation incessante des mises sur orbite. Le volume des données a traiter est
par conséquent de plus en plus important et ’automatisation du traitement et de ’analyse
de ces données devient incontournable. Les applications concernant l'imagerie satellitaire
sont nombreuses (suivi de 'urbanisation, cartographie, gestion et aménagement des sols,
systémes d’information géographique SIG,...) et vont 1’&tre encore plus dans les prochaines
années avec l'arrivée sur le marché civil de satellites & haute et trés haute résolution, don-

nant accés par exemple a ’étude et & ’analyse intra-urbaine.

La classification d’images est une opération d’autant plus importante qu’elle est présente a
la base de bon nombre de chaines d’analyse d’images. Elle consiste & découper les données
en régions homogenes, chaque région étant repérée par une étiquette (numeéro, couleur,...).
Le travail réalisé au cours de cette thése concerne le développement et la mise en ceuvre
de deux nouveaux modéles de classification & 1’aide d’approches variationnelles. Le premier
modéle s’inspire des travaux effectués sur la théorie de la I'-convergence pour les problémes
impliquant des ensembles de discontinuités, alors que le second est fondé sur les travaux
menés dans le cadre de la mécanique des fluides. Nous comparons ces deux modéles déter-
ministes entre eux, mais également & des approches stochastiques développées au cours de

ces derniéres années.

Ce manuscrit est constitué de six chapitres organisés comme suit :
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e Le premier chapitre est introductif et présente la problématique dans sa généralité. Nous
commengons par définir la nature et les objectifs de I’'opération de classification, ainsi que les
notations utilisées au cours des chapitres suivants. Nous introduisons également les données
satellitaires sur lesquelles nous appliquons les modéles proposés. Ce chapitre s’achéve par
une présentation de différents modéles de classification, en insistant plus particuliérement
sur les approches stochastiques qui ont suscité de nombreux travaux dans ce domaine au

cours de ces derniéres années.

e Le second chapitre présente le premier modéle de classification par approche variation-
nelle que nous avons développé. Le chapitre débute par un rappel de différents travaux
effectués dans le cadre des approches variationnelles pour la restauration et la reconstruc-
tion d’images au cours de ces derniéres années. Nous introduisons ensuite la théorie de Van
der Waals-Cahn-Hilliard élaborée en mécanique et sur laquelle repose en partie le modéle
de classification que nous proposons. Le probléme mécanique dont il est question est étudié
d’un point de vue théorique par le biais de la I'-convergence et nous exposons les principaux
résultats publiés dans la littérature. Nous établissons le lien qui existe entre la stabilité d’un
systéme mécanique constitué de fluides de différentes densités et une image composée de
classes caractérisées par des distributions de luminosité différentes. Le modeéle de classifica-
tion que nous introduisons est défini & travers une suite de minimisation de fonctionnelles
dont la solution finale est une partition régularisée des données. Lors de la convergence de
cette suite de critéres, le modeéle change progressivement de comportement en commencant
par restaurer I'image avant d’entamer le processus d’étiquetage des pixels. Nous terminons
ce chapitre par une présentation des résultats obtenus sur des données synthétiques ainsi

que sur des images satellitaires.

e Au sein du troisiéme chapitre, nous développons une autre approche variationnelle pour
la classification d’images. Le modéle que nous définissons ici met en jeu un ensemble de
régions et de contours actifs. Le critére proposé contient des termes liés & l'information
sur les régions ainsi qu’a I'information au niveau des contours. Le chapitre débute par un
rappel concernant les contours actifs et les travaux réalisés sur la formulation par ensembles
de niveaux. Nous effectuons un état de ’art des récents travaux menés dans le cadre des
approches dynamiques de type région, en insistant sur les avantages et inconvénients de
chacune des méthodes. Nous détaillons ensuite les principales contraintes que nous sou-
haitons imposer sur la solution de partition, et nous traduisons ces contraintes en terme

N

d’ensembles de niveaux. Nous aboutissons & une fonctionnelle définie sur une famille de



fonctions d’ensembles de niveaux. La minimisation de cette fonctionnelle conduit & la réso-
lution d’un systéme d’équations aux dérivées partielles couplées et plongées dans un schéma
dynamique. Il en résulte une évolution des régions actives convergeant vers une partition
formée de classes homogénes séparées par des frontiéres régularisées. L’algorithme est testé
sur un grand nombre de données synthétiques et réelles afin d’illustrer les propriétés de ce

modéle.

e Le quatriéme chapitre est consacré & I’étude comparative des résultats fournis par les
modeéles de classification proposés au sein des chapitres deux et trois. Nous comparons
également nos résultats avec ceux fournis par deux modéles probabilistes dont ’optimisa-
tion est conduite & travers des algorithmes stochastiques. Le premier modéle stochastique
contient un terme régularisant de type Potts; le second, le chien-modéle, est plus complexe
et permet de modéliser séparément les contours, les lignes et le bruit. Nous confrontons
ainsi deux approches : variationnelle et probabiliste, ainsi que deux types d’algorithmes :

déterministe et stochastique.

e L’extension au cas de données multispectrales des modéles présentés dans les chapitres
2 et 3 est 'objet du cinquiéme chapitre. Nous étendons ces modeéles au cas de données
constituées de P images, comme les trois bandes fournies par les satellites SPOT dans le
mode XS. Nous insistons sur les différents termes concernés par cette extension pour les
deux fonctionnelles proposées. Nous présentons également un algorithme nous permettant
d’estimer au préalable le nombre ainsi que les paramétres des classes (’algorithme du Fuzzy
Cmeans avec contrainte d’entropie). Ainsi, en enchainant un des deux modeéles proposé a

cet algorithme d’estimation, nous obtenons une méthode automatique de classification.

e Au sein du sixiéme chapitre, nous expérimentons les versions multispectrales des deux
modéles que nous avons développés aux chapitres précédents sur une application réelle.
Nous traitons une scéne multispectrale SPOT 2 et nous comparons les résultats obtenus a
ceux gracieusement fournis par le projet VISTA! de 'TRISA? Rennes. Une vérité terrain
a également été mise & notre disposition, grace a laquelle nous menons une étude détaillée

des résultats obtenus par les différents modéles.

Ce manuscrit s’achéve par une conclusion permettant de rappeler les principales contri-
butions engendrées par ce travail, et de passer en revue les perspectives et extensions que

nous envisageons dans 1’avenir.

!Vision Spatio-Temporelle et Active (http ://www.irisa.fr /vista)
*Institut de Recherche en Informatique et Systémes Aléatoires
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Chapitre 1

Position du probléme

N ous présentons le contexte général dans lequel ce travail s’ins-
crit, ainsi que les différents problémes abordés au cours de
cette thése. Nous exposons la problématique concernant la classi-
fication d’images en général en définissant la nature et les objectifs
de l'opération de classification. Nous parlons ensuite briévement du
programme SPOT, initié il y a une vingtaine d’années, et des princi-
pales caractéristiques des données satellitaires traitées au sein de ce
travail.

Nous terminons en passant en revue quelques modéles développés
dans le cadre de la classification d’images au cours de ces derniéres
années. Une attention particuliére est accordée a deux modéles sto-
chastiques que nous utilisons dans le chapitre portant sur les résultats

comparatifs.
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1.1 La problématique

Ce paragraphe est consacré a la présentation générale de la classification d’image, mais

aussi des données satellitaires qui sont traitées par la suite.

1.1.1 La classification d’images

La classification d’images est une opération présente & la base de nombreuses chaines
de traitement et d’interprétation de données. On distingue en général deux niveaux dans
I’analyse d’images : les traitements de bas niveau et ceux de haut niveau. Dans les trai-
tements de bas niveau, il s’agit d’extraire des attributs de 'image & partir des grandeurs
physiques observées, que ces attributs soient réalistes ou non. Une fois ces attributs de bas
niveau extraits, ils peuvent étre interprétés par un traitement de haut niveau dans lequel est
injecté de I'information ayant trait au monde réel. Par exemple, on pourra raisonnablement
supposer a ce niveau qu’un aéroport se trouve trés souvent & proximité d’une zone urbaine.
Le processus de classification, dont il est question au cours de cette thése, appartient aux

approches de type bas niveau.

Nous nous intéresserons aux grandeurs photométriques des images traitées, et plus par-
ticulierement a la valeur du niveau de gris retournée par chaque pixel (dans le cas de
I’imagerie multispectrale, avec P bandes, nous aurons P niveaux de gris associés & chaque
pixel). Cette grandeur physique est la plus simple, et la plus souvent utilisée, mais les mo-
déles de classification que nous proposons peuvent s’étendre & des critéres différents comme
des attributs de texture par exemple (utilisation de filtres de Gabor [Jain et Farrokhnia,
1991] ou des matrices de cooccurence [Conners et al., 1984]), le tout étant que les attributs
considérés puissent étre caractérisés par des valeurs numériques.

Une fois ces attributs caractérisés, le principe de la classification consiste & réaliser une

partition de I'image en régions repérées par des étiquettes différentes (numéro, couleur, ...).
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Par convention, nous représenterons les différentes classes a 1’aide de différentes couleurs.

Nous appellerons par la suite partition réguliére un découpage de I'image en régions
homogeénes séparées par des frontiéres de longueur minimale. Cette contrainte sur la lon-
gueur des frontiéres rend ’opération de classification moins sensible aux petites régions ainsi
qu’aux régions de frontiére oscillante. Une classe peut étre constituée de plusieurs régions
non connexes, et nous distinguons par 13, la classification de la segmentation qui consiste &
découper 'image en régions connexes sans notion d’étiquetage.

Le processus de classification nécessite de déterminer le nombre de classes ainsi que les
parameétres des classes caractérisant les différents attributs de 'image. Lorsque le nombre
ainsi que les parameétres des classes sont connus au préalable (estimés par un algorithme
ou donnés par un opérateur), nous parlerons de classification supervisée, au contraire de la
classification non supervisée ol le nombre de classes et leurs paramétres sont déterminés au

sein méme de la classification. Dans le travail qui suit, il s’agit de classification supervisée.

1.1.2 Présentation des données satellitaires

Les données satellitaires, sur lesquelles nous avons testé les modéles de classification pro-
posés, proviennent des satellites lancés dans le cadre du programme SPOT. L’exploitation
des images fournies par ces satellites concerne principalement la cartographie, 'inventaire
des ressources naturelles et la gestion de 'occupation des sols en général. Les images nous
ont été fournies dans le cadre de collaborations avec le CNES (Centre National d’Etudes

Spatiales’) ou achetées auprés de la société Spotimage?.

Le programme SPOT (Satellite Pour I’Observation de la Terre) est réalisé par la France
avec la participation de la Suéde et de la Belgique. Ce programme a donné lieu au premier
lancement du satellite SPOT 1 en 1986. Les deux satellites suivants, SPOT 2 et SPOT 3,
ont respectivement été mis sur orbite en 1990 et 1993, et possédent les mémes caractéris-
tiques que SPOT 1, celles présentées dans le tableau 1.1 (source : [CNES, 1989, Richards,
1993]). Concernant les satellites SPOT 1, SPOT 2 et SPOT 3, il existe deux modes spec-
traux : multispectral (mode XS) ou panchromatique (mode P). Le mode multispectral est
caractérisé par 3 bandes spectrales, XS1, XS2 et XS3, soit 3 images de la méme scéne &
des longueurs d’ondes différentes, dont la résolution est égale & 20 métres. Le mode pan-
chromatique ne retourne qu’une seule image de résolution égale & 10 métres. La figure 1.1

montre la réflectance de quelques matériaux ainsi que la position des 3 bandes du mode XS

"http ://www.cnes.fr
*http ://www.spotimage.fr
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en fonction de la longueur d’onde. Par la suite, nous désignerons par "cas monospectral",

le cas ol nous ne traitons qu’une seule des 3 bandes du mode multispectral.

822 km

26 jours
2 HRV (Haute Résolution Visible) :
- visée variable (systéme pushbroom)
- visée oblique : +27% (ou 460 km)

- 2 modes : multispectral ou panchromatique

altitude

cycle de passage

capteurs

mode multispectral mode panchromatique

nbre pixels/ligne 3000 nbre pixels/ligne 6000
fauchée 60 km fauchée 60 km
résolution 20 m résolution 10 m
Bandes 0.50 - 0.59 pm | Bande 0.51-0.73 pm
0.61 - 0.68 ym
0.79 - 0.83 um

TaB. 1.1 — Caractéristiques des satellites SPOT 1, SPOT 2 et SPOT 3.

Le satellite SPOT 4 a été placé sur orbite en 1998 et posséde une bande spectrale sup-
plémentaire dans le moyen infrarouge. Le satellite SPOT 5, dont le lancement est prévu
pour 2002, devrait offrir une meilleure résolution que ses prédécesseurs (2m50 et 5m en
mode panchromatique et 10m en multispectral). A ’heure actuelle, seules des simulations
d’images SPOT 5 sont disponibles, obtenues & partir d’un systéme aéroporté [Baudoin et
al., 1996, Pauc et al., 1996]. Une résolution de 2m50 devrait offrir un certain nombre de pos-

sibilités concernant ’analyse urbaine, voire intra-urbaine (voir par exemple [Lorette, 1999]).

Notons que les modéles de classification que nous présentons ne sont pas contraints par la
nature des données traitées. En effet, la seule hypothése formulée sur les données concerne
la nature du bruit : nous supposons que le bruit sur les données est additif, gaussien et de
moyenne nulle. Nous ne prenons en compte aucun paramétre physique du satellite ou des
capteurs. Il est cependant évident que cette hypothése devra étre modifiée dans le cas de
I’imagerie radar ou le bruit est multiplicatif et corrélé. En revanche, les algorithmes déve-
loppés par la suite peuvent fonctionner sur divers types de données visible ou infrarouge

fournies par différents satellites, comme LANDSAT par exemple.
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REFLECTANCE
%

100 4
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80 1
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LONGUEUR D'ONDE um

FiG. 1.1 — Réflectance spectrale de quelques matériaux et positionnement des 3 bandes
XS1, XS2 et XS3 du capteur SPOT.

Nous avons également conduit, & titre indicatif, des expérimentations sur des données mé-
dicales IRM (Imagerie par Résonance Magnétique) pour montrer I’étendue du domaine
d’application des modéles de classification que nous avons développés. Ces données nous

ont été fournies par le Dr. Dormont de 'hépital de La Pitié Salpétriére.

1.2 Généralités sur les approches variationnelles et par EDP

Nous exposons ici quelques généralités concernant les approches variationnelles et par
EDP, largement utilisées en traitement d’image. L’objectif de ce paragraphe n’est pas de
faire un état de ’art, mais plutdt de donner un apercu trés général de la démarche utilisée
par chacune des approches. Nous débutons les chapitres 2 et 3 par un état de ’art des tra-
vaux menés dans un cadre variationnel respectivement pour les problémes impliquant un

ensemble de discontinuités libres et pour la segmentation d’images par modéle dynamique.

L’ouvrage [Morel et Solimini, 1995] présente de nombreux travaux menés dans un cadre
variationnel pour la segmentation d’images au cours de ces derniéres années, et nous ren-
voyons le lecteur & [Deriche et Faugeras, 1996, Romeny, 1994, Weickert, 1998| pour une
description détaillée d’un grand nombre d’approches par EDP utilisées dans les problémes

rencontrés en vision par ordinateur.
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Comme son nom le laisse supposer, I’approche variationnelle fait appel & des outils mathé-
matiques liés au calcul des variations ainsi qu’a ’analyse fonctionnelle. Le principe consiste
& trouver la solution d’un probléme par la minimisation d’une fonctionnelle. Cette fonc-
tionnelle joue le role d’énergie, par analogie avec la physique, et contient différents termes
qui doivent traduire les contraintes que ’on souhaite imposer sur la solution cherchée. Si le
probléme consiste a restaurer des données I corrompues par un bruit gaussien additif, nous

pouvons définir la fonctionnelle :

a9 = [ (10 - 1) ao+ [ V5P (1.1)

La minimisation de J doit conduire & une solution f proche des données I et dont les
discontinuités, associées a de grandes valeurs de |V f(x)|, sont minimisées. Cette contrainte
régularisante est connue sous le nom de régularisation de Tikhonov [Tikhonov et Arsenin,
1977]. L’existence et 'unicité de la solution de minimisation fait appel & des théorémes de
I’optimisation des fonctionnelles, et nécessite de définir ’espace dans lequel on travaille.
Par défaut, nous avons supposé que €2 est un ouvert borné de R*, n = 2 ou 3, et pour la
minimisation de (1.1) nous pouvons supposer que f € H1(Q). Les conditions aux bords du
support de I'image 2 doivent étre choisies : symétriques, périodiques,... Nous supposerons
que % =0, Yz € 09 avec 71 la normale unitaire & la frontiére 052.

Le Lagrangien L est défini par :

J(f) = /QL(f, v/, 2)da. (1.2)

Si f est solution de la minimisation de (1.1), et compte tenu des conditions aux bords

choisies, alors f vérifie nécessairement 1’équation d’Fuler-Lagrange détaillée dans ’annexe
A

vJ

_ALYVp) (ST 13

af ovf
L’équation d’Euler-Lagrange est une condition nécessaire d’optimalité, et dans le cas de
(1.1) elle donne :

(f@) = 1)) = Aaf =0 (1.4)

La minimisation de (1.1) se raméne donc a la résolution de I'EDP (1.4) par le biais de
I’équation d’Euler-Lagrange. Le lien entre minimisation de fonctionnelle et approche par
EDP n’est pas toujours aussi évident. De nombreux travaux consistent & définir directe-
ment une EDP a résoudre, sans que celle-ci ne résulte forcément de la minimisation d’une
fonctionnelle. C’est ce qui caractérise les approches par EDP. Nous y reviendrons plus en

détails au début du chapitre suivant.
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1.3 Quelques modéles de classification

Nous passons en revue un certain nombre de méthodes de classification utilisées dans
diverses applications. Nous n’évoquons que des méthodes de classification supervisée ou tout
au moins avec un nombre de classes connu au préalable. Le cinquiéme chapitre présente
un algorithme d’estimation du nombre de classes et de leurs paramétres, étendu au cas
multispectral.

Nous distinguons trois types d’approche : les méthodes fondées sur la minimisation de
distance, les approches structurales, et les approches stochastiques. Nous ne présentons pas
d’approche structurale, comme la croissance de régions, le lecteur intéressé pourra se référer
aux ouvrages [Castleman, 1996, Cocquerez et Philipp, 1995, Gonzales et Woods, 1992, Jain,
1989] ou encore a [Pavlidis et Liow, 1988].

En introduction aux chapitres 2 et 3, nous faisons également un état de ’art concernant les
approches variationnelles pour les problémes a discontinuité libre (cf. chapitre 2) et pour

les modeéles dynamiques fondés sur des approches mixtes régions/contours (cf. chapitre 3).

1.3.1 Minimisation de distance

Le principe des méthodes reposant sur la minimisation de distance consiste a rechercher
la classe la plus proche pour chaque pixel, ou groupe de pixels si ’on travaille dans une
fenétre d’analyse centrée sur le pixel courant. La notion de proximité est liée & la distance
considérée. Ces méthodes sont trés simples et souvent utilisées, mais ne sont pas robustes
au bruit car elles ne comportent pas de terme de régularisation.

Compte tenu des hypothéses formulées précédemment, une classe est caractérisée par sa
moyenne p; et son écart-type o;. Nous noterons respectivement ms et es; les moyennes et

écart-types calculés dans la fenétre d’analyse centrée sur le pixel courant s.

Méthodes non itératives

Ces approches consistent & parcourir l'image et & déterminer la classe la plus proche
parmi les K possibles. En chaque site s de valeur x,, nous calculons les K distances aux
différentes classes. Cette distance peut tenir compte de la moyenne mg mais aussi de I’écart-
type o, calculés en ce site.

L’étiquette k& € A associée a la classe Cj, est attribuée au site s selon la formule :

k=arg .minK d(zs,C;) (1.5)

i=1...
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La classe C; étant définie par sa moyenne y; et son écart-type o;, il existe plusieurs distances
d possibles (voir [Basseville, 1985, Fukunaga, 1972, Kittler, 1975] par exemple) :

o distance euclidienne :

dp(xs, Ci) = (zs — pa)’ (1.6)

Cette distance ne permet pas de discriminer deux classes qui ne différent que par leur écart-

type.

o distance de Bhattacharyya ( [Bhattacharyya, 1967, Kailath, 1967]) :

Elle permet de mesurer la distance entre deux lois de distribution :

1(ms —ps)? 1 ms + 0;
dp(zs,C;) = ~ s T Hi)_ | 2 1gp Ms T 1
B(7s, Ci) 4 my+ o +2 %85 Ms0;

o distance de Kullback ( [Basseville, 1985]) dans le cas gaussien :

Comme la distance de Bhattacharyya, elle retourne la distance entre deux lois de probabilité

1 (ms — pi)? N l(ms Ry (1.8)

di(zs,C;) = e Tm

T2 ms+ o, 2
L’article [Basseville, 1985] passe en revue un grand nombre de distances permettant de dé-
terminer en chaque pixel la classe la plus proche et d’attribuer ainsi I’étiquette correspon-
dante. La classification par minimisation de distance est une technique trés rudimentaire,
mais utilisée dans certains systémes d’information géographiques (SIG), pour leur simplicité
et rapidité. En revanche, cette méthode n’est pas robuste au bruit que I'on rencontre sur

bon nombre de données réelles.

Méthode itérative

Nous présentons ici un algorithme trés utilisé et connu sous le nom de K means (ou K
moyennes) [MacQueen, 1967|. Cette méthode est supervisée dans le sens ou le nombre de
classes doit étre donné, mais pas nécessairement leurs parametres. L’algorithme est donné
dans le tableau 1.2. Lorsque les parameétres des classes ne sont pas connus, I'étape d’ini-
tialisation peut se résumer a sélectionner K sites de I'image pour initialiser les valeurs de
w:°, et prendre o;° = 1.0, Vi. Puis, on effectue des itérations jusqu’a convergence de ’algo-

rithme. A chaque itération, on balaye 'image en attribuant une étiquette par minimisation
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- Initialisation des paramétres u;° et ¢;° pour i=1..K
- Répéter n «—n —1 tant que le critére d’arrét n’est pas vérifié
en chaque site s calculer :
kn = argmin;—; g d(xs, C;™)
pour ¢ =1...K recalculer u;" et o;” de chaque classe C;"

test sur le critére d’arrét

TaAB. 1.2 — Algorithme du K means. L'indice n est relatif aux itérations effectuées.

de distance. Il s’agit en général de la distance euclidienne, mais d’autres distances peuvent
étre choisies, notamment pour prendre en compte les écart-types des classes. Une fois les
étiquettes attribuées, on calcule les nouvelles valeurs u;™ et ;™ pour les K classes trouvées

a I'itération n :

1
.n — —
122 CaTd(Cin) ;}n Ts

1
o= S (g )

card(C;"™) it

On réitére ces opérations jusqu’a ce que le critére d’arrét soit vérifié. Le critére d’arrét peut
porter sur le nombre relatif de sites dont 1’étiquette a changé entre deux étapes, ou sur la
variation relative des paramétres u;" et o;" entre les étapes n et n + 1. Comme pour les
modéles précédents, ce modéle ne contient pas de terme de régularisation et ’algorithme

est donc sensible a la présence de bruit.

1.3.2 Approches stochastiques

Nous présentons ici des approches définies dans un cadre stochastique. Dans ce type
d’approche, les modéles sont souvent discrets et de nombreux travaux reposent sur la théorie
des champs de Markov et 'estimation bayésienne [Berthod et al., 1996, Bouman et Shapiro,
1994, Descombes et al., 1997b, Descombes et al., 1997a, Geman et Geman, 1984, Kato,
1994, Lakshmanan et Derin, 1989, Manjunath et Chellappa, 1991, Pérez, 1998|. Le lecteur
intéressé par la théorie des champs de Markov et ’estimation bayésienne pourra se référer
a [Chalmond, 2000, Cocquerez et Philipp, 1995, Descombes, 1993, Li, 1995].

Dans ce cadre, la configuration d’une image est vue comme une réalisation d’un champ

aléatoire.
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Champs de Markov, inférence bayésienne, régle de Bayes

Nous rappelons briévement quelques résultats et définitions concernant les champs de
Markov, ainsi que ’estimation bayésienne servant souvent de support & de nombreux mo-
déles présentés dans un cadre stochastique. Les champs de Markov et l'estimation bayé-
sienne sont largement utilisés en traitement des images. Les champs de Markov permettent
de ramener des propriétés globales a des contraintes locales, et le théoréeme de Hammersley-
Clifford en faisant 1’équivalence entre champs de Gibbs et champs de Markov permet d’ex-

primer les contraintes locales sous forme de potentiel énergétique.

Soient S et A définis comme dans le chapitre notations. Soit X un champ aléatoire dé-
fini sur S, et & valeurs dans EV | ol E est 1’espace des états (comme les niveaux de gris par
exemple : E = [0, ...,255]), et N = card(S).

On associe a ’ensemble des sites S un systéme de voisinage V, qui, & chaque site s, associe
Vs tel que :

s ¢V,

-seVietel

X est un champ de Markov relativement & V si :
Vo € BrdS) P(X =) >0
Vs €S, P(X; =Xt =5t € S\ {s}) = P(X; = x| Xy = x5t € V)

Le théoréeme de Hammersley-Clifford [Besag, 1974, Geman et Geman, 1984] nous indique
que si X est un champ de Markov relativement a V, alors sa distribution P(X) est une
distribution de Gibbs, soit :

exp(=U(X))

p(x) = S22,

(1.9)

ou Z est une constante de normalisation appelée "fonction de partition". U est un potentiel

défini par :

UX) =) Uy(Xs,s €Q)
q€Q
avec @ 'ensemble des cliques lié au systéme de voisinage V, et U, un potentiel prenant en
compte les interactions entre les sites d’une méme clique, grace auquel nous injectons de
I'information a priori sur la solution cherchée X. Nous allons décrire deux modéles a priori :

le modéle de Potts et le chien-modéle, .
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Soit O une variable aléatoire représentant les données observées. Nous cherchons & esti-
mer D'étiquetage discret de I'image représenté par le champ de Markov L relativement &
un systéme de voisinage V. En chaque site s, nous devons attribuer une des K étiquettes
Ls; € A correspondant & la classe Cf, de moyenne ur, et d’écart-type or,. L’espace des
états du champ L est AV

Considérons la distribution de probabilité P(L). Nous notons R(L, L") la fonction de cotit
entre les deux configurations L et L. L’estimation bayésienne consiste & minimiser le risque
bayésien, c’est-a-dire & chercher la configuration minimisant ’espérance de la fonction de

cotit :
L =argmin  R(L,L')P(L/O)dL. (1.10)
N
L’inconnue du probléme étant L, pour les observations O connues, la loi a posterior: vérifie :

O/L)P(L)

P(
P(L = - régl B - 1.11
(L/O) P(0) régle de Bayes (1.11)
la variable O étant donnée, nous avons :
P(L/O) «x P(O/L)P(L) (1.12)

P(O/L) est appelé vraisemblance des données O, jouant le role d’attache aux données, et
P(L) est 'information a priori que l’on injecte sur ’étiquetage cherché (a priori d’homogé-
néité par exemple).

Nous rappelons deux critéres fréquemment utilisés pour optimiser (1.10).

- Le MAP (Maximum A Posteriori) correspond a la fonction de cotit
R(L,L')y =1-6,(L), (1.13)

ou ¢ est le symbole de Kronecker. L’optimum est alors atteint pour la configuration qui
maximise la loi a posteriori. L’algorithme stochastique le plus souvent utilisé pour le critére
MAP est le recuit simulé [Laarhoven et Aarts, 1987| présenté par la suite.

- Le MPM (Modes Marginales a Posteriori) correspond & la fonction de cotit

R(L, L)) =Y 1—6, (L. (1.14)

seS
L’optimum est alors atteint lorsque les différentes lois marginales en un site sont maximi-
sées. Le critere MPM minimise en quelque sorte le nombre de sites mal classés [Marroquin
et al., 1987]. D’un point de vue algorithmique, le critéere MPM conduit souvent & des al-

gorithmes plus coliteux en temps calculatoires que dans le cas du MAP, mais les résultats
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de classification sont souvent meilleurs, surtout lorsque le MAP est difficile & obtenir. Le
principe algorithmique du MPM consiste a échantillonner la loi, et & ne conserver en chaque
site que I'étiquette la plus représentée parmi les échantillons générés. Un algorithme d’op-

timisation selon un critére de type MPM est présenté par la suite.

Nous supposons que la vraisemblance P(O/L) peut s’écrire comme le produit :

P(O/L) H P(Os/Ls) (indépendance conditionnelle).
seS

Compte tenu des hypothéses gaussiennes formulées sur les classes, nous avons :

P(Os/Ls) =

[_ (05 _,ULS)Q]_

exp
202y,

\/_JL (1.15)

La distribution P(L) dans (1.12) permet d’introduire un a priori sur le type d’interactions
entre les cliques. Dans ce manuscrit, nous en décrivons deux : le modeéle de Potts et le
chien-modeéle. Les propriétés markoviennes de L (cf. (1.9)) nous permettent d’écrire la loi

a priori sur L de la fagon suivante :

P(L) = —exp[— Y UyLs,s € Q)]. (1.16)

Modéle de Potts

La régularisation de Potts [Wu, 1982] consiste & imposer un a priori d’homogénéité P(L)
sur l'étiquetage cherché L. C’est une généralisation du modéle binaire d’Ising & des variables
d’état m-aires (ici le nombre d’états m est card(A)).

Nous définissons :

P(L) = exp[ 83 (T, L ] - POTTS -
{sr}e@
avec  ~(a,b) = +1lsia#b
0 sinon

Par conséquent, ce modéle a priori pénalise deux sites voisins possédant des étiquettes
différentes, le poids de cette pénalité est de valeur fixée 8 > 0.
Dans les expérimentations menées par la suite avec une régularisation de type Potts, nous
avons utilisé un modéle 4-connexe. De nombreuses synthéses de cet a priori ont été effectuées
dans [Descombes, 1993], que ce soit en 4-connexité ou 8-connexité.
Cet a priori est largement utilisé dans le cadre des approches stochastiques, méme s’il
comporte certains inconvénients, notamment un phénomeéne de transition de phase [Georgii,

1988, Bellac, 1988, Morris et al., 1996].
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F1aG. 1.2 — Les différentes configurations associées a un modéle binaire 3 x 3 et leur nombres

d’éléments.

Le chien-modéle

Ce modéle a été proposé dans [Descombes et al., 1995, Descombes et al., 1997b, Des-
combes et al., 1997a, Descombes et al., 1999]. Son développement a été motivé, entre autres,
par les limitations du modéle de Potts dues & la présence de transitions de phases large-
ment étudiées en physique statistique [Georgii, 1988, Bellac, 1988, Morris et al., 1996|, mais
également afin de mieux controler les contraintes imposées sur la solution.

Le principe consiste & considérer des cliques 3 x 3 pour pouvoir modéliser plus précisément
les différentes configurations du voisinage (5x5) et représenter par exemple des structures
comme les lignes et les contours. Des modéles définis sur de tels voisinages ont déja été
proposes, comme dans [Wolberg et Pavlidis, 1985].

Le chien-modéle est défini & partir de la discrimination entre le bruit, les contours et les
lignes auxquels sont respectivement associés les parameétres n, e et [. Pour un systéme de
cliques 3 x 3 et dans le cas d’'un modéle binaire (deux états possibles), la figure 1.2 présente
les 51 différentes classes de configurations C(.) et leurs nombres d’éléments, retenues parmi
les 27 = 512 possibles pour un ensemble de cliques 3 X 3 en tenant compte des symétries
(inversion noir/blanc, rotation,...). A chacune des 51 classes est associé un paramétre défi-
nissant la valeur du potentiel des configurations de la classe. Un potentiel nul est imposé
aux configurations uniformes (C(1) = 0). La construction du modéle consiste & imposer des
contraintes en reliant les différents paramétres entre eux. Le premier type de contraintes
concerne la pénalisation des contours. Par des considérations de symétries et de rotations,
il suffit de définir trois orientations de contours, correspondant aux huit possibles induites
par la taille des cliques. Les équations dérivées de ces contraintes sont représentées sur la
figure 1.3. Ces contraintes sont définies pour des objets dont la largeur est d’au moins trois

pixels. Lorsque 1’objet considéré posséde une largeur d’un pixel, il est assimilé & une ligne
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{8
L

FiG. 1.3 — Equations liées aux contraintes sur les contours.

ﬁ:

FiG. 1.4 — Extension m-aire du chien-modéle.

dont Iénergie associée est [. Pour des objets plus grands, (lignes doubles ou triples), I’éner-
gie associée est 2e. Toutes ces contraintes induisent onze équations dépendant de quatorze

parameétres (voir [Descombes et al., 1995] pour plus de détails) conduisant & la solution

V2e
4

suivante :

C(3)=C(5)=Z C(26)=1—¢ C(14) =

C(16) = C(23) = %z - Z C(35) = %
C(11) = C(28) = @ - g C(29) = ?
C(13) = C(9) = C(19) = g

Le bruit est défini est attribuant ’énergie n & toutes les autres configurations.

L’extension de ce modéle au cas m-aire est réalisée en définissant 1’énergie associée & une
configuration comme une somme d’énergies données par le modéle binaire (voir l'illustration
sur la figure 1.4). Le potentiel associé & chaque configuration est donc une combinaison

linéaire des trois parameétres e, [ et n :
Vi=0,...,51 C(i) = €e(i)e + X(@)l + n(i)n avec €(i),A(i),n(i) € R (1.17)

La distribution (a priori sur la variable L) qui en résulte est donnée par :

1

PO = 2w

exp [—eNg(L) — INy(L) — nNy(L)] - CHIEN - (1.18)
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(0.5,1.2,0.7) (0.7,2.0,0.7) (2.0,4.0,1.0) (2.0,6.0,1.0)

Fic. 1.5 — Realisations du chien-modeéle (4 classes) pour différentes valeurs du triplet

(e,1,n). Simulations réalisées par Xavier Descombes.

avec

i=1,...,51

Ny(L) = ) A@)#(D),
i=1,...,51

Ny(L) = Y nli)#i(D).
i=1,...,51

ot #i(L) est le nombre de configurations de type i dans la réalisation de L.

Le chien-modéle permet donc de controler en quelque sorte le taux de bruit, de contours
et de lignes que ’on souhaite retrouver sur la solution de classification cherchée. Nous
montrons sur la figure 1.5 quatre réalisations du chien-modéle pour différentes valeurs du
jeu de paramétres (e, [, n), obtenues par simulation . Cette figure révéle I'influence de chaque
parameétre dans le contrdle des contours, des lignes et du bruit sur les réalisations obtenues.
Ces trois paramétres devront étre adaptés aux structures et & la morphologie des objets de
I'image traitée, ce que ne permet pas de prendre en compte le modéle de Potts, I’a priori
de Potts permettant seulement d’obtenir des régions plus ou moins homogénes en jouant

sur la valeur du parameétre (3 introduit dans (1.17).

Optimisation et échantillonneurs

Nous présentons deux types d’échantillonneurs permettant de simuler le champs de Mar-
kov selon la loi a priori P(L).

Echantillonneurs de Metropolis et de Gibbs

Les algorithmes associés a ces échantillonneurs sont représentés dans le tableau 1.3, pour
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- Initialiser aléatoirement une configuration L et fixer T (la température)
- Répéter n—n—1
- balayer 1’image de n’importe quelle maniére, en chaque site s :
- tirer aléatoirement une nouvelle étiquette [; selon une
loi uniforme dans A
- calculer dU = U,(l) — Uy(Ls"™)
- 81 dU <0 alors L," =1,
- sinon :
- tirer ¢ selon une loi uniforme dans [0,1]

- 81 é< exp(dTU) alors L," =1,

TAB. 1.3 — Echantillonneur de Metropolis.

Metropolis [Metropolis et al., 1953], et dans le tableau 1.4, pour Gibbs [Besag, 1974, Geman
et Geman, 1984|. Dans ces deux tableaux, 'indice n est relatif a I'itération courante.

Une itération de 1’échantillonneur de Gibbs est plus longue que celle de Metropolis du
fait de la construction de la distribution conditionnelle locale pour les K éléments ¢ € A,
mais I’échantillonneur de Gibbs nécessite moins d’itérations que celui de Metropolis pour
converger. Pour les deux algorithmes d’échantillonnage, nous arrétons les itérations pour un
critére d’arrét pouvant porter sur le nombre relatif de sites dont 1’étiquette a été modifiée

entre deux itérations successives n et n + 1.

Optimisation

- Initialiser aléatoirement une configuration L°
- Répéter n«—n—1
- balayer 1’image de n’importe quelle maniére, en chaque site s :
- calculer pour chaque élément i de A
pi = %e:rp [_quQ UyLs" =i, s € Q)]

tirer ¢ selon une loi uniforme dans [0,1]

trouver j qui minimise 1’expression :

S pi>EXE ps

mettre & jour 1’étiquette : L," =

TAB. 1.4 — Echantillonneur de Gibbs.
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Nous présentons deux algorithmes d’optimisation de la loi a posteriori P(L/O) définie
par (1.12).

- Nous présentons dans un premier temps ’algorithme du recuit simulé [Laarhoven et Aarts,
1987] dans le cadre de l'estimateur du MAP. Cet algorithme stochastique est censé fournir
une solution globale & I'optimisation de (1.10), au contraire des algorithmes déterministes
d’optimisation comme par exemple la descente de gradient (gradient conjugué, gradient a
pas fixe,...) ou comme I'ICM ([terated Conditional Mode en Anglais) [Besag, 1974, Besag,
1986], dont le principe est présenté dans le tableau 1.6. Ces algorithmes déterministes n’at-
teignent généralement qu’une solution proche des conditions initiales choisies, cette solution
pouvant étre loin de la solution globale. Cette recherche d’un optimum global, lors d'un re-
cuit simulé, se paie par un cotit calculatoire et un temps d’exécution importants.

L’idée principale du recuit simulé consiste & faire dépendre la distribution de Gibbs P(L/O)
d’un paramétre 1" jouant le rdle de la température, et de diminuer lentement cette tem-
pérature pour geler les configurations et atteindre 1’état d’équilibre du systéme. A chaque

valeur de T, on écrit P(L/O) comme une distribution de Boltzmann :

U(0,L)

P(L/O) = =

exp — (1.19)

1
Z(T)
ou k est la constante de Boltzmann. U(O, L) est une énergie reliant les données O a I’éti-
quetage L (comme dans la relation (1.15) par exemple), et nous supposons ici que U(O, L)
contient également un a priori sur I'étiquetage L, comme le potentiel U, défini dans (1.16).
A chaque valeur de T nous échantillonnons L & I’aide d’un échantillonneur, comme ceux de
Metropolis ou Gibbs par exemple. L’algorithme du recuit simulé permettant d’estimer 1’éti-

quetage optimal f/, dans un cadre bayésien, est présenté dans le tableau 1.5. Les itérations

0 - Initialiser aléatoirement une configuration L
1 - Choisir une température initiale 7y
2 - Répéter TF — Tk-1
- échantillonner L* selon la loi a posteriori P(L/0)

3 - Faire décroitre T* et aller a 1’étape 2

TaB. 1.5 — Algorithme du recuit simulé.

k de cet algorithme portent sur la décroissance de la température 7'. La loi de décroissance

doit étre relativement lente, la convergence vers ’optimum globale étant atteinte pour une
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- Choisir une "bonne" configuration initiale L
- Répéter k«— k —1 tant que le critére d’arrét n’est pas vérifié
- Balayer 1’image, en chaque site s :
- Si les sites voisins ont changé d’étiquette
- calculer 1’énergie locale pour toutes les
valeurs possibles des étiquettes Lg; de A

- choisir 1’étiquette qui correspond & 1’énergie minimale

TaB. 1.6 — Algorithme ICM.

température théoriquement nulle?. Le test d’arrét peut porter sur le nombre relatif de sites

dont l’étiquette a changé entre deux itérations.

- Dans le cadre de ’estimateur du MPM, nous présentons un schéma algorithmique dans le

tableau 1.7. Le principe de cet algorithme consiste & générer une série de m échantillons de la

variable L selon la loi a posteriori P(L/O). On supprime ensuite les k premiers échantillons

L0...L*, puis nous attribuons I'étiquette la plus représentée parmi les m — k échantillons

en chaque site s. L’échantillonneur choisi pourra étre celui de Gibbs ou de Metropolis par

exemple. Supprimer les premiers échantillons permet d’éviter de prendre en considération

des échantillons qui ne sont pas représentatifs de la loi de L.

0 - Initialiser aléatoirement une configuration L

1 - Répéter n«+n—1 jusqu’a n=m
- échantillonner L™ selon la loi a posteriori P(L/0)
- lorsque m =m, éliminer les k premiers échantillons L,...,L
- pour chaque site s, attribuer 1’étiquette la plus

représentée dans les échantillons (L,f*! .. L,™)

k

TaB. 1.7 — Estimateur du MPM.

3pour un refroidissement lent et une température initiale suffisamment élevée.
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Chapitre 2

Classification avec restauration

or ||
JIE 15 Kl

O 1l nous présentons un modéle variationnel permettant de com-
biner un processus de classification & celui de restauration. Il
en découle un modeéle qui élimine progressivement le bruit sur une
image tout en classant les pixels de celle-ci. Cette approche repose
sur une suite de minimisation d’une famille de critéres et fait appel
a des notions de convergence pour les suites de fonctionnelles (I'-
convergence) introduites par De Giorgi en 1978.

Ce chapitre débute par un rappel des travaux effectués dans le cadre
de la restauration d’image par approche variationnelle, avant de pré-
senter la fonctionnelle combinant restauration et classification. Nous
exposons quelques résultats mathématiques élaborés dans le domaine
de la mécanique et offrant un cadre théorique pour 1’étude du mo-
déle que nous proposons. L’algorithme qui en découle est a la fois
simple et efficace. Nous présentons un certain nombre de résultats de
classification sur des images synthétiques ainsi que sur des données

satellitaires.




30

Chapitre 2. Classification avec restauration




2.1. Imtroduction 31

2.1 Introduction

Nous présentons le premier modeéle variationnel de classification que nous avons dé-
veloppé [Samson et al., 2000b, Samson et al., 1999d, Samson et al., 1998, Samson et al.,
1999b]. Ce modeéle permet de réaliser progressivement une restauration de I'image a ’aide
d’un lissage anisotrope ainsi qu'un étiquetage des pixels. A titre indicatif, nous donnons en
annexe B la premiére version de ce modéle, fondée sur l'intuition et donnant des résultats

intéressants méme s’il souffre d’'un manque d’assise théorique.

2.2 Restauration par modéle variationnel

Nous rappelons ici quelques travaux effectués dans la cadre de la restauration d’images
par approche variationnelle, en insistant plus particuliérement sur un modéle de lissage ani-
sotrope proposé par Charbonnier et al. [Charbonnier et al., 1997] dont nous nous inspirons

pour la partie restauration dans le modeéle que nous proposons.

Une grande partie des signaux collectés, en ’occurrence les images satellitaires, ne consti-
tuent qu’une version dégradée du signal original. Le signal émis par la source est soumis
4 deux principaux types de dégradation : l'influence de la réponse impulsionnelle du sys-
téme physique d’acquisition du signal (ajout de flou sur les données, transformation des
données...), et U'information parasite (ou bruit) venant se greffer sur l'information origi-
nelle. La réponse impulsionnelle du systéme physique sera notée par un opérateur R de
L(2, R) I’ensemble des fonctions linéaires définies sur €2 et & valeurs réelles. Le bruit posséde
différentes natures (gaussien/impulsionnel,..., additif/multiplicatif,...) ainsi que différentes
origines (capteur défectueux, sources parasites...). Le but de la restauration consiste a sup-
primer cette information parasite ainsi qu’a corriger ’effet de la réponse impulsionnelle du

systéme, en évitant de dégrader 'information pertinente.



32 Chapitre 2. Classification avec restauration

Nous formulons I'’hypothése suivante :

Hypothése 1 :

une image est formée de zones homogénes

séparées par des ensembles de contours.

Il existe plusieurs approches pour modéliser la présence d’un contour, la plus simple étant

de détecter un contour par la présence d’un contraste élevé de l'intensité. C’est le modéle

de contour que nous utilisons dans ce chapitre. Il existe des modéles de contours plus

élaborés dont un qui sera abordé plus en détails dans le chapitre suivant. Afin de modéliser

le processus de dégradation de 'image source par du bruit, nous noterons par :

f:Q2CR*— R limage source,
v:QCR'—- R le bruit,

I:QCR*— R les données bruitées observées.
Le modéle de dégradation s’écrit (voir la figure 2.1)

I(z) =Rf(z) ®v(z),Vr € Q

ol ® est un opérateur multiplicatif ou additif. Nous supposerons par la suite que :

Hypothése 2 :
n = 2, (imagerie bidimensionnelle)

v est un bruit gaussien de moyenne nulle et additif

Par conséquent, ’équation (2.1) devient :

I(z) =Rf(z)+v(z),Vr € Q

(2.1)

(2.2)

La restauration consiste & retrouver le signal original f & partir des observations I. L’opéra-

teur R est supposé connu, contrairement & la restauration aveugle ot R est inconnu [Chan
et Wong, 1998, You et Kaveh, 1999]. Retrouver f a partir de I’équation (2.2) par la mini-

misation de la fonctionnelle

Taonnses (f, T) = /Q (Rf(x)—I(x))2d:c
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V' bruit gaussien
|

reponse _
f:source —  impulsonnelle — | =Rf+v :observations

R

F1G. 2.1 — Modéle de dégradation.

est un probléme mal posé au sens de Hadamard [Hadamard, 1923] d’ou la nécessité d’intro-
duire un terme de régularisation. Il s’agit d’imposer un a priori sur la solution recherchée
afin de restreindre l'espace des solutions admissibles f. En l'occurrence, d’aprés 'hypo-
thése formulée ci-dessus, nous introduisons un a priori d’homogénéité sur la solution f. La

fonctionnelle considérée s’écrit alors

J(f) = Jdonnées(fa I) + )‘2Ja priori(vf)

le réel A permet de jouer sur le poids du terme régularisant par rapport au terme d’attache
aux données. Dans ce qui suit, la valeur de ce paramétre est déterminée empiriquement
en fonction du poids que 'on souhaite accorder aux contraintes imposées sur la solution.
Notons que ’on peut trouver une technique d’estimation de A dans [Jalobeanu et al., 1999].
Afin d’obtenir une solution lisse, le terme régularisant le plus simple est celui proposé
par Thikonov [Tikhonov et Arsenin, 1977] : J, priori(f) = [, |V.f(2)|*dz. Cependant, cette
contrainte pénalise toutes les discontinuités de la solution cherchée, dont les contours des
objets. On parle alors de lissage isotrope. Afin d’atténuer cette contrainte sur les zones
de contours, il convient d’introduire un terme régularisant dont 1’effet est annihilé ou at-
ténué sur les contours, conduisant & un lissage anisotrope. De nombreux auteurs ont tra-
vaillé sur de tels modéles comme par exemple dans [Aubert et Vese, 1997, Blake et Zis-
serman, 1987, Charbonnier et al., 1997, Durand et al., 1999, Kornprobst, 1998, March,
1992, March et Dozio, 1997, Morel et Solimini, 1995, Mumford et Shah, 1985, Teboul et al.,
1998, Lazaroaia-Vese, 1996]. Le modéle que nous considérons est plus précisément développé
dans [Charbonnier et al., 1997| ainsi que dans [Aubert et Vese, 1997, Blake et Zisserman,
1987, Morel et Solimini, 1995], et la fonctionnelle que nous cherchons & minimiser est la

suivante :
J(f) = /Q (Ri@) ~ 1(@)) dw + X* /Q (| £(2)))da. (2.3)

La fonction ¢ : R — R doit avoir au moins les deux propriétés suivantes (voir la figure

2.2 ainsi que le tableau 2.1) : lorsque t € R est proche de zéro, ¢(t) est quadratique (lissage
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isotrope), et pour de grandes valeurs de ¢, ¢(t) est sous-quadratique. De plus, on suppose
que Vt € R o(t) > 0; ¢(0) = 0; ¢o(t) = p(—t); ¢ est continue et différentiable et V¢ > 0,
P (t) > 0.

Si f est un minimum de J, nécessairement f vérifie I’équation d’Euler-Lagrange associée a
(2.3) :

¢'(IVf(=)])

2|V f ()|

On retrouve dans l’expression de cette EDP, le role joué par la fonction de régularisation ¢
% dans le terme de divergence. Ainsi, la diffusion

est pondérée par un terme dont la valeur varie en fonction de la présence ou non d’un

R* (R (w) — () + Adiv Vi) =0, vzen. (2.4)

A travers le coefficient de diffusion

contour. Sur les zones homogénes, le coefficient de diffusion est constant, donnant lieu a
un lissage isotrope, et sur les zones de contours, la diffusion est atténuée en fonction de la
valeur du module du gradient.

Notons que plusieurs travaux ont été menés dans la cadre des approches par EDP pour la
restauration et la segmentation d’images. Le principe consiste & définir directement le mo-
dele a travers la résolution d'une EDP de type diffusion anisotrope comme (2.4), sans que
celle-ci ne résulte de la minimisation d’une fonctionnelle comme c’est le cas pour (2.4). Nous
ne détaillons pas ces travaux, mais nous renvoyons le lecteur intéressé par les approches par
EDP a [Alvarez et al., 1992, Catté et al., 1992, Deriche et Faugeras, 1996, Nitzberg et
Shiota, 1992, Nordstrom, 1990, Perona et Malik, 1990, Romeny, 1994, Weickert, 1998, You
et al., 1996]

On classe généralement les fonctions ¢ en fonction de leur convexité (voir le tableau 2.1).
Pour les fonctions convexes, 1’étude théorique de la minimisation de la fonctionnelle J
conduit & des résultats tels que l'existence d’un minimum (voir par exemple |Lazaroaia-
Vese, 1996] pour ¢(t) = /1 + 2 et [Chambolle et Lions, 1997] pour ¢(t) = [t|). En revanche
dans le cas non convexe, ’étude théorique des solutions de minimisation de J est bien plus

difficile, méme si les meilleurs résultats sont obtenus pour de telles fonctions.
Hypothése 3 :
Nous supposerons par la suite que R = Id, c’est-a-dire que nous ne prenons pas

en compte leffet de la réponse impusionnelle du systéme physique traversé par

la source (sauf au paragraphe 2.7)
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/7 Hs

HL

log[cosh(t)]
V1+t2 =2

F1a. 2.2 — Exemple de fonctions de régularisation (voir le tableau 2.1).

Dans ce contexte, Mumford et Shah [Mumford et Shah, 1985] ont introduit une fonc-
tionnelle qui porte leur nom et qui reste une référence en ce qui concerne les problémes de
segmentation par approche variationnelle. Son étude a suscité et suscite toujours un grand
intérét tant au niveau applicatif qu’au niveau théorique [Ambrosio et Tortorelli, 1990, Am-
brosio et Tortorelli, 1992, Aubert et Vese, 1997, Braides, 1998, March, 1992, March et Dozio,
1997, Morel et Solimini, 1995, Teboul et al., 1998]. En plus de la notion de restauration, on
trouve dans le modéle qu’ils proposent la notion de segmentation, c’est-a-dire obtenir une

partition de 'image. L’expression de la fonctionnelle de Mumford-Shah est la suivante :

Jus(f, B) =/

(f(:r)—[(x))de+)\2/ Vf(x)2dz +H*\(B), f € BV(Q) (25)
Q

O\B
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o(t) 30’2?) convexité
Tikhonov |Tikhonov et Arsenin, 1977] t2 1 oui
Total Variation [Rudin et al., 1992] |t] ﬁ (si t #0) oui
Geman & McClure [Geman et McClure, 1985] Ht_% m non
Hebert & Leahy [Hebert et Leahy, 1989] log(1 + t?) H—Ltz non
Green [Green, 1990] log(cosh(t)) tar;};(t) (si t #0) oui
Hyper Surfaces [Charbonnier et al., 1997] 2V1+t2 -2 \/117 oui
Perona & Malik [Perona et Malik, 1990] 1 — exp(—t?) exp(—t?) non

TaB. 2.1 — Quelques fonctions ¢ proposées dans la littérature.

avec B deésignant ’ensemble des discontinuités de f. Le couple solution (f,B) de la mini-
misation de Jyrs est une image f composée de zones homogénes séparées par un ensemble
de discontinuités B de longueur minimale. La minimisation est rendue difficile par le fait
que l'ensemble B est inconnu dés le départ. Cette fonctionnelle entre dans le cadre plus
général des problémes impliquant des ensembles de discontinuités libres (free discontinuity
problems). Des théorémes fondés sur la I'-convergence permettent d’approcher la fonction-
nelle Jyss par une suite de fonctionnelles elliptiques, comme par exemple dans [Ambrosio
et Tortorelli, 1990, Ambrosio et Tortorelli, 1992, Braides, 1998, Gobbino, 1998, March,
1992, March et Dozio, 1997, Teboul et al., 1998]. La minimisation du critére Jjss conduit &
une partition de I'image formée de zones homogénes séparées par des contours de longueur

minimale.

Le modéle que nous proposons dans ce chapitre doit permettre de réaliser simultanément
la restauration ainsi que la classification de 'image. Par conséquent, en plus des notions de
partition et de restauration, nous souhaitons introduire la notion d’étiquetage de 'image,
c’est-a-dire attribuer une étiquette a chaque pixel. Pour ce faire, nous proposons d’ajouter
un terme & la fonctionnelle J définie dans (2.3) qui joue le role de contrainte de classification.

L’expression générale de la fonctionnelle est la suivante :

50 = [ (f@) = 1@) de+ 3 [ oV @D+ 1 T (£,0), (26)

ol © est un jeu de paramétres caractérisant les différentes classes, en ’occurrence compte

tenu des hypothéses formulées précédemment, © contient les moyennes et les variances des
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u(x)

+

FiG. 2.3 — Exemple de potentiel W & deux puits.

K classes. Ainsi, © = (ji, &), et nous rappelons que dans le cas de K classes, i = [u1, ..., tK]
et @ = [01,...,0k]. Le réel n permet de jouer sur le poids accordé au terme Jojassit.(f, ©).
Ce terme doit permettre de contraindre l’ensemble des valeurs f(z) a prendre une des
K valeurs des étiquettes associées aux classes. La valeur des étiquettes étant la moyenne
correspondante de chaque classe, la solution f de la minimisation de (2.6) sera composée

de régions homogenes de niveaux {u;}i—1. x séparées par des bords francs.

2.3 La théorie de Van der Waals-Cahn-Hilliard

La théorie de Van der Waals-Cahn-Hilliard sur les transitions de phases a été largement
étudiée en mécanique pour décrire les états stables des systémes physiques constitués de
phases instables. Par souci de clarté, nous présentons le cas de systémes constitués de deux
phases mais la théorie reste valable pour les systémes contenant K phases différentes (voir
par exemple [Baldo, 1990]).

Le systéme physique composé des deux phases instables peut modéliser par exemple un
alliage chimique tel que Fer-Aluminium [Allen et Cahn, 1979], ou encore un fluide dont
la densité peut prendre deux valeurs [Modica, 1987]. La problématique commune & ces
différents modéles consiste & caractériser les solutions de stabilité de ces systémes, et plus
particuliérement le comportement des interfaces entre les deux composants du systéme

étudié.

2.3.1 Présentation et principaux résultats

Considérons un systéme physique constitué d’un fluide dont 1’énergie libre de Gibbs par

unité de volume est une fonction notée W dépendant de la distribution de densité u du
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fluide. Si le fluide est constitué de deux phases différentes décrites par les niveaux u(x) = a
et u(x) = b, alors le potentiel W posséde deux minima. W est un potentiel & deux puits
(double-well potential en Anglais), comme l'illustre la figure 2.3. Le fluide est supposé étre
dans des conditions isothermes et contenu dans un domaine borné 2. La masse du fluide
est supposée étre constante. A stabilité, le fluide ne prendra que les deux valeurs u(z) = a
et u(x) = b. L’approche consistant & caractériser ’état stable du systéme par I’étude de
inf,, [o, W(u(x))dz sous la contrainte [,u(x)dz = m, est confrontée au probleme de la
multiplicité des solutions u de minimisation. La théorie de Van der Waals-Cahn-Hilliard
aboutit & l'introduction d'un terme de perturbation (ou de régularisation) ¢|Vu|?, avec e
petit, permettant de restreindre 1’espace des solutions admissibles u. Il s’agit d’introduire
un a priori pondéré d’homogénéité sur les solutions possibles u.

On considére alors la suite de problémes variationnels P. suivante (cf. [Baldo, 1990, Bel-
lettini et al., 1991, Fonseca et Tartar, 1989, Modica, 1987, Sternberg, 1991, Sternberg et
Zeimer, 1994]) :

il’lfueHl(Q) EE (u),
P B.(u) = fﬂ[e|vu(x)|2+gW(u(x))]dx, (2.7)

avec la contrainte suivante sur u : [ u(z)dz = m,

ou {2 est un ouvert borné de R" de frontiére lipschitzienne continue, et m est la masse
totale du fluide. |Vu(x)| représente le module du gradient de la distribution de densité u.
Le potentiel W : R — R est une fonction continue positive possédant exactement deux
minima de valeurs a et b (a < b) tels que W(a) = W(b) = 0. De plus, W est quadratique
autour de chaque minimum et croit au moins linéairement & linfini'. Notons que cette
étude a également été développée pour le cas W : R — Rt avec P > 1, comme dans les
travaux [Baldo, 1990, Fonseca et Tartar, 1989, Sternberg, 1991]).

Concernant 1’étude du probléme P. et de I'’ensemble des solutions minimisant la famille
de fonctionnelles E. lorsque ¢ — 07, les auteurs de |Bellettini et al., 1991, Fonseca et
Tartar, 1989, Modica, 1987, Sternberg, 1991] ont utilisé la théorie de la I'-convergence dé-
veloppée par De Giorgi [Giorgi, 1978, Maso, 1992| pour I’étude de suites de fonctionnelles.
Nous rappelons la définition de la I'-convergence :

Définition :

Soit X un espace métrique, Y C X.

Soit g. : Y — [0;+00] une famille de fonctions dépendant de €, £ > 0,

alors :

yoir [Fonseca et Tartar, 1989] par exemple pour Pexpression explicite des conditions sur W
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g I'-converge vers g quand ¢ — 0 si :

Ve e X Ve, — x, liminf._g.(xz:) > g(x)
dr. — x, limsup,_gg:(z:) < g(z).

Cette convergence variationnelle a été largement utilisée en traitement d’images, notam-
ment pour approcher le terme de longueur de ’ensemble des discontinuités B contenu dans
la fonctionnelle (2.5), définie par Mumford et Shah dans la cadre de la segmentation, par
une suite de fonctionnelles elliptiques, comme par exemple dans [Ambrosio et Tortorelli,
1990, Ambrosio et Tortorelli, 1992, Braides, 1998, Gobbino, 1998, March, 1992, March et
Dozio, 1997, Teboul et al., 1998].

Si Q et W vérifient les conditions exposées précédemment, les principaux résultats fournis
par ces auteurs de [Bellettini et al., 1991, Fonseca et Tartar, 1989, Modica, 1987, Sternberg,

1991] sont les suivants :

e F_ I'-converge vers Fy avec :

pPerq(Ry) siu € BV(Q) et u(z) € {a;b} p.p.
Eo(u) = ‘
+o0 sinon,

ou Ry = {z € Q/u(z) = a} et p est défini par :
1
p= 2inf{/ \/W(g(s))|g'(5)|d5; g est C! par morceaux et g(—1) = a, g(1) = b}.
g —1

e si u. est une suite de solutions de P: telles que u. converge vers ug dans Ll(Q), alors

ug est solution du probléme :

u € BV(Q),
ingem(Rl) avec { W(u(z)) =0 p.p.,
Jo u(z)dz =m

e Toute suite (ve) telle que E.(v:) < constante < oo Ve, admet une sous-suite qui
converge dans L'() (compacité dans L(Q)).

Le potentiel W peut étre considéré comme une contrainte de niveaux forcant la fonction u
a prendre exclusivement une des deux valeurs u.(x) = a ou u.(z) = b. Le poids de cette

contrainte de niveaux augmente lorsque ¢ tend vers zéro par valeurs positives. Le terme de
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perturbation ¢|Vu(z)|? induit un effet régularisant sur la solution u. en évitant la formation
de singularités sur u.. Cette contrainte de régularité diminue lorsque ¢ tend vers zéro. Nous
rappelons qu’il existe des résultats similaires pour le cas de potentiels W possédant K puits
et pour des systémes composés de P phases instables (i.e. W RP — R*"), le lecteur
intéressé pourra consulter par exemple les travaux de [Angenent et Gurtin, 1989, Baldo,

1990, Bronsard et Reitich, 1993, Reitich et Soner, 1996, Sternberg et Zeimer, 1994].

Remarque : L'EDP dynamique associée a la minimisation de E,., & savoir ’équation dyna-
mique donnée par % = —VE.(v), est ’équation de réaction-diffusion de Ginzburg-Landau
sur v : (z,t) € 2 x RT — v(x,t) € R définie par :

% = 2eAv — éW'(v), ol ¢ représente le paramétre de temps,

(2.8)
v(z,0) = vo(x).

Avec vy la version initiale de v au temps ¢ = 0. De nombreux auteurs se sont penchés
sur I’étude de cette équation, indépendamment du probléme de minimisation (2.7), comme
dans [Barles et al., 1992, Caginalp, 1989, Rubinstein et al., 1989]. Dans ces travaux, il
est montré que la solution wu.(x,t) de (2.8) quand ¢ — 0 est une fonction constante par
morceaux ne prenant que les deux valeurs a et b. De plus, I’évolution de 'interface entre les
deux régions {z € Q/uc(z,t) = a} et {zr € Q/u.(z,t) = b} suit une évolution par courbure
moyenne, ou mean curvature motion [Allen et Cahn, 1979, Barles et al., 1992, Kichenassamy
et al., 1996, Reitich et Soner, 1996, Rubinstein et al., 1989], ce qui induit une certaine

régularité de 'interface.

2.3.2 Analogies avec la classification d’images

Nous allons utiliser les résultats exposés dans le cadre de la mécanique pour la classi-
fication et la restauration d’une image. Dans ce contexte, nous cherchons & caractériser la
répartition d’intensité lumineuse représentée par la fonction f : & — R par analogie avec
létude de la distribution de densité v dans (2.7).

Supposons que I'image soit constituée de deux classes représentées par les régions

Ry =A{z € Q/f(z) ~ N(a,00)}
Ry = {z € Q/f(z) ~ N(b,00)},

i.e. sur Ry lintensité est distribuée de facon gaussienne autour de la moyenne a, et autour

de b sur Rs. Les régions Ry et Ry peuvent étre constituées d’ensemble non nécessairement
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connexes. Compte tenu de 1’équation (2.2), des notations utilisées, et d’aprés (2.7), nous

considérons le probléme suivant :

ming Eg(f),
P L B(f) = fo[fIVF@)P + LW (f(2))] da, (2.9)

avec la contrainte sur f :  [,(f(z) — I(z))*dz < 0,

ou o, est 'écart-type du bruit additif gaussien de moyenne nulle v de (2.2). W est un
potentiel vérifiant les propriétés exposées précédemment et prenant en compte la réparti-
tion gaussienne de l'intensité dans chaque classe. La contrainte impose & la solution f. de
rester en moyenne proche des données radiométriques I, "proche" au sens de la distance

quadratique.

Compte tenu des résultats précédents, lorsque ¢ — 071, la solution f. du probléme P.
converge vers une image composée de zones homogénes dont les pixels sont éléments de R;
ou Ry, séparées par des frontiéres réguliéres (i.e. de longueurs minimales) et minces (plus
e est petit, plus minces sont les frontiéres). La minimisation de la longueur des contours
rappelle le terme portant sur la longueur des discontinuités B définis par Mumford et Shah

dans (2.5) pour la segmentation d’images.

Lorsque ¢ est fixé, la fonctionnelle de P. est constituée de deux termes :

E=[[ v o+ W e (2.10)
v N——

terme de régularisation . .
contrainte de niveaux

Le premier terme de E. pénalise 'apparition de discontinuités sur la solution. Dans la cadre
de la restauration d’images, ce terme régularisant a été initialement introduit par Tikho-
nov [Tikhonov et Arsenin, 1977|, et induit un lissage isotrope sur I'image. Par ailleurs, le
second terme de la fonctionnelle restreint I’ensemble des valeurs admissibles de l'intensité
fe(z) au couple de valeurs {a; b}, moyennes des deux classes. Ainsi, méme si le poids accordé
au terme régularisant est important, le potentiel W permet de maintenir les niveaux de la
solution proche des valeurs caractérisant les deux classes.

La convergence sur ¢ induit une évolution du poids relatif des deux termes. L’influence de
la contrainte de niveaux évolue inversement & celle du terme de régularisation. La valeur
initiale de ¢ est suffisamment importante? pour rendre le terme de contrainte de niveaux
négligeable par rapport & celui de régularisation. Au cours de la décroissance de ¢, l'in-

fluence du potentiel W augmente progressivement en méme temps que diminue celle de

Znimportante" dans le sens "non négligeable"
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la régularisation. On peut dire grossiérement qu’on assiste & un changement progressif du
comportement du modéle au cours de la convergence sur ¢; initialement, le modeéle est
de type restauration plutot que de type classification, et lors de la décroissance de ¢ la
tendance s’inverse progressivement. Schématiquement, I'étiquetage des pixels de 'image
n’a lieu qu’une fois l'image suffisamment restaurée. Selon le niveau de bruit de 'image, il
s’avérera utile de laisser plus de temps & la phase de restauration et donc d’opter pour une

décroissance lente du paramétre ¢.

De plus, d’aprés les travaux menés sur I’étude de I’équation de réaction-diffusion (2.8),
I'interface entre les régions R; et Ry suit une évolution par courbure moyenne, traduisant
ainsi la régularisation géométrique opérée sur ’ensemble des contours.

La contrainte imposée sur f dans (2.9) mesure l'adéquation entre les observations I et la
solution cherchée. Par conséquent, la solution f. du probleme P. de (2.9) lorsque ¢ tend vers
zéro par valeurs positives, converge vers une image, tenant compte bien évidemment des
données, composée des régions homogénes R et Ry séparées par des interfaces de longueurs
minimales.

Ces résultats restent valables dans le cas de K classes et donc pour des potentiels W formés
de K puits.

2.4 Modéle proposé

2.4.1 Expression de la fonctionnelle

Compte tenu de ce qui précéde, nous définissons une famille de fonctionnelles en intro-

duisant un potentiel W ainsi que le paramétre de convergence ¢ dans (2.6) :

10 = (10~ 1) aever® [ oiws@nae s [ Wy, e

7

~~

v v
attache aux données terme de restauration contrainte de niveaux

et le probléme associé consiste & trouver f vérifiant :

e—0

f= lim [argmfian(f)]. (2.12)

Lorsque ¢ est fixé, les deux premiers termes de (2.11) sont ceux du modéle de restauration
avec préservation des discontinuités semblable a la fonctionnelle (2.3). Le dernier terme est
une contrainte de niveaux inspiré des travaux menés dans le cadre de la théorie de Van
der Waals-Cahn-Hilliard sur les transitions de phases. Le potentiel W restreint 1’espace des

valeurs prises par f.(z) a celui des K étiquettes des classes en tenant compte du caractére
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gaussien de la distribution d’intensité sur chaque classe. D’aprés les conventions choisies

(cf. paragraphe 1.1 du chapitre 1), W attire les valeurs de f.(x) vers celles des étiquettes
{p1, .. ux} =A.

Le potentiel W défini dans (2.11) doit prendre en compte les parameétres gaussiens de
la distribution de ’intensité dans les classes, et doit vérifier les conditions exposées dans le
paragraphe 2.3.

W posséde K minima situés en f.(xr) = p; pour ¢ = 1,..., K, et s’annule en ces points.
D’aprés les hypothéses présentées dans le paragraphe 2.3 page 38, nous avons construit W

comme une fonction parabolique par morceaux et telle que W € C*(R). Comme l'illustre la

figure 2.4, autour de p; 'expression de W est de la forme W (y) = P;(y) = 25 (y—pui)%,y € R,

g4

ol w; est une constante positive et avec u;, o; supposés connus. Puis, nous construisons la
parabole Q;(y) = k; — ci(y — p;)? joignant P; et P;;; respectivement aux points a; et (3;
(Qi est une jonction parabolique). En écrivant les conditions pour obtenir une jonction de

classe C1(R) , nous aboutissons au systéme :

[ P(0s) = Qi)

< Pi1(8:) = Qi(6s)
P (a;) = Qi (ai)

| Pt (B:) = Qi (B,

avec P, = 31; i et Qil = 6%' Nous obtenons ainsi un systéme constitué de 4 équations et 5
inconnues : «;, B, ki, ¢; (¢; > 0) et p;, soit un degré de liberté : nous avons choisi de rendre
Iintervalle [cv;, ;] aussi petit que possible pour donner plus d’importance aux paraboles P;.
Nous obtenons un potentiel qui respecte les conditions énoncées dans le paragraphe 2.3, &
savoir : W est quadratique autour de chaque minimum, W(u;) = 0,Vi = 1,..., K, et W
croit plus que linéairement & l'infini. Dans le cas de K classes, ’expression de W est la

suivante :

Sxy—m)®  siy<a
o5y —pKr)? sty > Pr
w;

a5 (y — ) sifii<y<a; i=1,.,(K—-1)
i — cily —pi)? st <y<p i=1,.,(K-1)

(2.13)

Notons que dans le cas d’'un mélange de classes, il est possible d’ajuster manuellement la
valeur du parameétre w; afin d’obtenir des puits bien marqués. Plus la valeur de w; est

importante, plus le puits est étroit.
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M P

Fi1G. 2.4 — Construction du potentiel quadratique par morceaux W.

Pour chaque jeu de données (fi, ), nous obtenons par construction un potentiel différent.
La construction de W est effectuée avant l’exécution de 1’algorithme de minimisation asso-

cié au probléme (2.12).

On suppose que la fonction ¢ de (2.11) est une fonction régularisante (cf tableau 2.1)
possédant les caractéristiques exposées dans le paragraphe 2.2.

Soit ¢ fixé, si f. minimise J. alors f. est une image restaurée formée de zones homogénes
avec des bords francs (& condition que ¢ ne soit sous-quadratique & l'infini), et sur chaque
région les pixels ont une valeur proche d'une des K étiquettes p;, ¢ = 1,..., K. Lors de la
décroissance de €, la minimisation de J. induit dans un premier temps une restauration des

données qui s’estompe progressivement pour laisser émerger le processus d’étiquetage.

Remarque : la classification est obtenue comme solution limite d’une suite de minimi-
sation de fonctionnelles par rapport a une fonction a variable continue (comme la fonction
d’intensité f.), et non discréte comme c’est souvent le cas dans les modéles stochastiques de
classification [Berthod et al., 1996, Descombes et al., 1997b, Descombes et al., 1997a, Kato,
1994].

2.4.2 Justification

Par la suite, lorsque cela ne porte pas & confusion, nous omettrons l'indice ¢ de f., méme

si la solution de minimisation f dépend de e.

Nous allons examiner la consistance théorique du modeéle proposé en se référant aux ré-

sultats établis dans le cadre de la théorie des transitions de phases. Les travaux concernant
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les modéles de type Van der Waals-Cahn-Hilliard concernent le probléme (2.7), alors que
nous proposons le probléme (2.12). Nous avons donc effectué quelques extrapolations par
rapport & ces travaux que nous allons examiner ici, en distinguant celles qui sont théori-

quement justifiées de celles qui ne le sont pas.
e Du terme de contrainte au terme de pénalité :

La contrainte [, u(x)dz = m dans (2.7) est introduite directement dans la fonctionnelle
(2.11) sous forme de terme de pénalité (terme d’attache aux données).

Dans [Baldo, 1990, Bellettini et al., 1991, Modica, 1987, Sternberg, 1991] les résultats théo-
riques présentés sur I’étude du probléme (2.7) et des solutions limites associées, sont ob-
tenus par le biais de la théorie de I'-convergence. Une des propriétés intéressantes de la
I'-convergence, réside dans le fait que les résultats de convergence restent valables si on
ajoute une perturbation continue (par rapport a la topologie considérée) a la suite de fonc-

tionnelles. En particulier, dans le cas de la topologie (forte) de L? on a :

lorsque € — 07 :
s1 Fo(f) L Fo(f)

alors E(f) 4 Jo(§@) ~ 1@)) de _T_ Fo(h) + Jo (@) ~ (@) da

ot I : 2 — R est une fonction de L?(€2). De plus, les éléments de la suite de minima f. de
E. dans (2.7), ont les caractéristiques exposées dans le paragraphe 2.3 et restent proches

des données I au sens de la distance quadratique.
e D’un potentiel possédant 2 puits & un potentiel possédant K puits :

Le potentiel défini dans (2.11) posséde K puits centrés sur les moyennes u;;i = 1, ..., K. La
plupart des auteurs qui se sont penchés sur les modéles de type Cahn-Hilliard ont étudié
le cas de potentiels & 2 puits [Allen et Cahn, 1979, Barles et al., 1992, Caginalp, 1989, Mo-
dica, 1987, Rubinstein et al., 1989, Sternberg, 1991]. Quelques uns ont travaillé sur le cas
spécifique de 3 phases comme dans [Reitich et Soner, 1996, Sternberg et Zeimer, 1994, et
Pextension au cas général de potentiels & K puits a été réalisée par S. Baldo dans [Baldo,
1990]. 11 a étendu les résultats montrés dans le cas de 2 phases au cas ou la distribution
de densité dans (2.7) est u : R* — RP et lorsque le potentiel est défini par W : RF — Rt

avec K minima de valeurs nulles. Lorsque u : 2 — R et pour un potentiel W possédant K
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minima, l'expression de Fjy, la I'-limite de E. définie dans (2.7) est :

K si Eg(u) < 400,
Bo(u) = Y d(pi i)' (Tyy) { u € BV(Q), (2.14)
R W (u(z)) =0 p.p.

avec I';; 'interface entre les régions Q; = {x € Q/x € C;} et Q; = {z € Q/z € C}}. La

distance d est définie par :

! ] c! ; 1], R),
o) = infy{ [ VTGl (s 4 < ELE L)

g >0,9(0) = pi, g(1) = p;.

Ainsi, le probléme limite de minimisation de E. est un probléme de minimisation de la
longueur pondérée de I’ensemble des interfaces entre les régions associées & chaque classe.

Si u. converge dans L'(2;R) vers ug lorsque ¢ — 07, alors :

K
uo(@) = 3 1 X o, @) (2.16)
=1

avec XQ la fonction caractéristique de I’ensemble €2;.

Nous reviendrons dans le chapitre 5 sur ’expression de cette I'-limite dans le cas vecto-

riel u : Q — RP pour I'imagerie multispectrale (P bandes).
e D’une perturbation quadratique a la régularisation par fonction ¢ :

Le terme de perturbation ¢|Vu|? dans (2.7) est remplacé par le terme de régularisation
de type e¢(|Vf|) dans (2.11).

Remplacons ¢|Vu|? dans (2.7) par © : QxRxR"® — O(x,u,eVu) € RY. Owen et Stern-
berg [Owen et Sternberg, 1991| ont prouvé que si © est convexe par rapport a eVu (il existe
d’autre conditions sur © dans leur article), et si © posséde un comportement au moins qua-
dratique par rapport & éVu a linfini, alors u. la solution de P. lorsque ¢ — 0 posséde les
mémes propriétés que pour une perturbation isotrope £2|Vu|? (i.e. la perturbation de (2.7)
modulo un changement d’échelle sur ). Ainsi, pour les fonctions régularisantes du tableau

2.1 autres que celle de Tikhonov, I’étude des solutions de (2.12) reste un probléme ouvert.
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2.5 Minimisation et algorithme

Si f minimise 2.11, alors nécessairement f annule le gradient de la fonctionnelle Jg, et

nous obtenons 1’équation d’Euler-Lagrange :
(f(a:) - J(:c)) +EW (f(2)) - eXdiv( DV f(2)) =0, Vreq,

(2.17)
1) — g, Yz € 99,

ou n est la normale externe au domaine 9. Notons la non linéarité de 'EDP (2.17) car
W'(f(x)) est linéaire par morceaux et lorsque ¢ n’est pas la fonction quadratique, le terme
de divergence n’est pas linéaire.

Afin d’obtenir un lissage avec préservation des contours, nous imposons les conditions sui-

vantes sur la fonction régularisante ¢ (cf. [Charbonnier et al., 1997]) :

o) _
2tl
(b)  limyio &2 =0,

!
(c) LPQ(;) symeétrique strictement décroissante sur [0; +oo.

(a) limy_g v >0ety < oo,

—

La condition (a) induit un lissage isotrope sur les zones homogénes, alors que la condition
(b) permet d’arréter ou d’atténuer le processus de lissage en présence de contours. La condi-

tion (c) est destinée & éviter les instabilités dans le schéma algorithmique.

Supposons ¢ fixé. L’approche que nous adoptons pour minimiser J. par rapport a f re-
pose sur la méthode de régularisation semi-quadratique [Charbonnier et al., 1997, Geman
et Reynolds, 1992]. Cette méthode permet de surmonter la difficulté liée & la non linéarité
introduite par le terme de divergence de 'EDP (2.17). L’idée principale consiste & intro-
duire une variable auxiliaire, liée & la présence de contours, qui permet de se ramener & un
systéme d’EDP semi-linéaires. Soit ¢ une fonction régularisante vérifiant les conditions (a),
(b) et (c) exposées plus haut. Dans [Charbonnier et al., 1997, Geman et Reynolds, 1992],

il est montré que ¢ peut se mettre sous la forme :
o(t) = irgf[th +1b(b)] (2.18)

avec 1 une fonction dont 1'expression est déduite de ¢ : ¥(b) = g((g') "' (b)) — b(g' )~ (b) o

g(t) = @(\/1), et 1 est strictement convexe?.

b:R? — R est une variable auxiliaire dont la valeur réalisant 'infimum de (2.18) est :
P (t)

= —=. 21
b 5 (2.19)

3voir [Charbonnier et al., 1997, Geman et Reynolds, 1992] pour plus de détails
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On peut alors écrire la fonctionnelle J.(f) sous la forme :
Je(f) = min JZ(f, ) (2.20)
avec

1200 = [ (10 -1@) e + e [ pel Vi@l + )] de
+ Twf(@)de. (221

JX(f,b) est appelée énergie augmentée. L'intégrande de JZ(f,b) est convexe par rapport a
la variable auxiliaire b (pour f fixé), et lorsque b est fixé, l'intégrande est quadratique par
morceaux par rapport & f, et quadratique par rapport & V f. D’aprés les conditions imposées
sur la fonction régularisante ¢, les valeurs retournées par la variable b appartiennent &
I'intervalle [0;7] et dans notre cas, la fonction ¢ utilisée est telle que v = 1 (cf. tableau
2.1). La variable auxiliaire b indique la présence ou non de contours puisque b(z) ~ 0 si x
appartient & un contour et b(x) ~ 1 sur les zones homogénes. D’apreés (2.20), la minimisation
de J, par rapport & f est ramenée a celle de J* par rapport & (f,b). Le terme W' (f(z))

étant linéaire par morceaux, on note :

Wllocal(f(x)) = 2["élloctllf(x) + Blocal]7 (222)

aveC Ajpcal €6 Biocar € R. En se référant a (2.13), nous pouvons remarquer que l’expression
de Wllocal( f(x)), et plus précisément la valeur des paramétres Ajpeq; €t Bioear, dépend de la
valeur de f(x). En effet, selon les valeurs de f(z), 'expression de W (f(z)) se met sous la
forme P; ou Q; dans (2.13). En d’autres termes, 'expression de W,,_,(f(z)) peut étre celle
de P, ou de Q; .

Par le biais des équations d’Euler-Lagrange, la minimisation de J définie dans (2.11)
par rapport & f conduit & résoudre une EDP localement linéaire, et la minimisation par

rapport a b est immédiate puisque ’expression de biys est donnée par la formule (2.19).

L’algorithme de minimisation de J} lorsque ¢ — 0 repose sur une succession de mini-
misations alternées comme l'indique le tableau 2.2. L'EDP ii) issue de la minimisation de
JZ par rapport a f (cf. tableau 2.2) est résolue par un algorithme de gradient conjugué
classique [Hageman et Young, 1981, Lascaux et Theodor, 1987]. En pratique, I'initialisation
fo de f. est telle que fo = 1.

L’indice [ est relatif & la boucle sur ¢ (résolution de (2.12)), alors que l'indice p est relatif

aux étapes concernant les minimisations alternées de (2.21) pour chaque valeur de ¢.
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initialiser fy
initialiser ¢y
e repéter (boucle sur [)

g =pe_1 avec p<1

0 _ in

fSl - ;7—1

o repéter (boucle sur p)
f=1rh
b—1P,

incrémenter p
i) résoudre min, J.,*(f,b) avec f fixé :

_ P (VD
b= Sy

ii) résoudre miny JZ (f,b) avec b fixé :
f = Nediv(dV )+ LW (f) =1

men
>

o jusqu’a convergence sur f5 —
min
€1

e faire décroitre g jusqu’ad convergence sur

TAB. 2.2 — Algorithme associé a (2.12).

Les critéres d’arrét pour les deux boucles de I’algorithme indiqué dans le tableau 2.2 peuvent

orter sur I’évolution relative des solutions entre deux itérations.
1%

La discrétisation des équations i) et ii) de l’algorithme présenté dans le tableau 2.2 est

donnée en annexe C.

2.6 Résultats expérimentaux

Nous présentons quelques résultats expérimentaux menés sur des données synthétiques
ainsi que sur des données réelles.
Les données synthétiques intitulées "gdr" proviennent de la banque de données du GDR-
PRC ISIS%, alors que les images SPOT ont été mises & notre disposition par le CNES.

Les résultats de classification sont donnés en fausses couleurs.

2.6.1 A propos du choix des paramétres

Il est nécessaire d’ajuster les parameétres A et n du modéle avant I’exécution du pro-

gramme dont ’algorithme est présenté dans le tableau 2.2. Le poids de chaque terme du

*http ://www-isis.enst.fr/
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critére (2.12) est choisi selon la nature des données, surtout selon le niveau de bruit présent
sur les données et le degré de régularité souhaité sur le résultat de classification (valeur de
A). Notons que nous introduisons un paramétre é lié a la hauteur des discontinuités dans
I'image et qui divise |V f]. Cela correspond a un changement d’échelle de |V f| qui s’effectue
au sein du terme régularisant @('Vé—ﬂ).

En plus des parameétres liés aux poids de termes du critére proposé, il faut fixer la valeur ini-
tiale du parameétre de convergence ¢, ainsi que sa vitesse de décroissance. La valeur initiale
est suffisante pour rendre le terme de contrainte de niveaux négligeable devant le terme de
restauration (la valeur initiale exacte varie en fonction des données). Concernant la vitesse
de décroissance de £, nous avons opté pour une loi du type ;41 = pe; (cf. tableau 2.2) avec
p < 1. En pratique, la valeur de p est de 'ordre de 0.9; tout dépend du niveau de bruit
des données. Pour un niveau de bruit important, il est nécessaire de restaurer I'image "plus
longtemps" avant de la classer, et dans ce cas il est préférable d’opter pour une décroissance

lente de € (i.e. une valeur élevée de p).

Au cours de la convergence sur ¢, il s’avére nécessaire de diminuer le poids du terme d’at-
tache aux données dans le cas d’images dont le niveau de bruit est important. En effet,
les termes de restauration et de contrainte de niveaux tendent vers zéro, ainsi, le terme
d’attache aux données risque de ramener la solution f. vers les données bruitées I. Il n’y
a pas de relation évidente entre la loi de décroissance du terme d’attache aux données et

celle du paramétre .

2.6.2 Données synthétiques

e Image "échiquier"

L’image synthétique présentée sur la figure 2.6 est constituée de 4 classes et nous avons
introduit un bruit gaussien de moyenne nulle et additif, si bien que la valeur du RSB est de
10dB. Les paramétres gaussiens (moyennes et écart-types) des classes sont exposés dans le
tableau 2.3 : ’écart-type est le méme pour toutes les classes; c’est celui du bruit gaussien
ajouté aux données. On montre sur la figure 2.5 le potentiel de contrainte de niveaux W
pour ces données. A partir du moment ou 1’écart-type est le méme pour toutes les classes,
tous les puits de W ont la méme largeur. Nous présentons sur la figure 2.6 les résultats de
classification (fonction f) et la carte des discontinuités associée (variable b) aprés 10 itéra-

tions sur €. La valeur des étiquettes des classes étant celles des moyennes p;, nous pouvons

Sen pratique, on observe quelques similitudes expérimentales entre le choix de la décroissance de € et
celle de la température dans un algorithme de recuit simulé.
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calculer le RSB sur la solution finale, qui atteint 27.9dB. La figure 2.12 montre ’évolution
du nombre de pixels mal classés, que nous appellerons "erreurs", ainsi que celle du RSB
au cours de la décroissance sur . On constate que I'on atteint un niveau constant du RSB
et du nombre d’erreurs au bout de 10 itérations sur €. La détection de ce niveau constant
peut servir de critére d’arrét pour la boucle sur [ dans ’algorithme du tableau 2.2.

Sur la figure 2.7, nous montrons l'influence du choix de la fonction régularisante sur le
résultat de classification. La théorie de Van der Waals-Cahn-Hilliard concerne uniquement
les fonctions quadratiques, mais les meilleurs résultats sont obtenus pour les fonctions a
asymptote finie en 'infini. On constate ce phénomeéne sur la figure 2.7 que les fonctions non
convexes et plus particuliérement avec celle proposée par Geman et McClure (cf. tableau 2.1
et [Geman et McClure, 1985]). C’est cette derniére fonction régularisante que nous utilisons

pour tous les résultats présentés par la suite.

potentiel W - image "echiquier”

304 |
28 /
264 [

|
|

244 /

22

20 /

18

16

“‘/
/

80 100 120 X 140 16

o N

o N M O

FiG. 2.5 — Potentiel W pour I'image "échiquier".

e Image "gdr"

L’image synthétique présentée sur la figure 2.10 est fournie par le GDR-PRC ISIS, et nous
avons introduit un bruit gaussien additif de telle sorte que la valeur du RSB soit de 10dB.
Nous avons effectué des tests en choisissant 3 classes, puis 8 classes afin d’étudier I'influence
du nombre de classes sur les résultats.

Dans un premier temps, nous avons choisi 3 classes arbitraires dont les paramétres gaus-
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N

DONNEES

originales bruitées (RSB=10 dB)

-
1/

SOLUTIONS

classification carte des discontinuités

FiG. 2.6 — Résultats pour I'image "échiquier". Les paramétres utilisés sont : A = 16, § = 15,

n = 0.1, avec 7 itérations sur e.

siens (moyennes et écart-types) sont exposés dans le tableau 2.3 : 'écart-type est le méme
pour toutes les classes; c’est celui du bruit gaussien ajouté aux données. On montre sur
la figure 2.8 la forme du potentiel de contrainte de niveaux W pour ces données. A partir
du moment ou 'écart-type est le méme pour toutes les classes, les puits de W ont tous la
méme largeur. Le résultat de classification est présenté sur la figure 2.10, et a été obtenu
aprés 16 itérations sur . Sur cette méme figure nous présentons également la classification
"parfaite" servant de vérité terrain pour juger de la qualité des résultats. On constate que
les erreurs proviennent essentiellement de la frontiére interne de la zone de dégradé ou le

bruit introduit rend plus difficile la détermination de cette frontiére.

Nous avons ensuite choisi 8 classes arbitraires dont les parameétres sont exposés dans le
tableau 2.3. On montre sur la figure 2.9 le potentiel de contrainte de niveaux W pour ces
données. Remarquons que les classes de moyennes 156.0, 160.0 et 163.0 sont trés proches,
voire trés difficiles a distinguer & travers le potentiel W. On est en présence d’'un mélange

de classes. Le résultat de classification est présenté sur la figure 2.11, et a été obtenu apreés
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2
p(t) =t p(t) = log(cosh(t)) o(t) = 1t
convexe (Tikhonov) convexe (Green) non convexe (Geman & McClure)

Fia. 2.7 — Classification de 'image "échiquier" & 1'aide de différentes fonctions ¢ (voir le
tableau 2.1).

40 itérations sur . Sur cette méme figure, nous présentons également la classification "par-
faite" servant de vérité terrain pour juger de la qualité des résultats. On constate que les
erreurs proviennent essentiellement des frontiéres internes des classes situées dans la zone
dégradée et au niveau des contours de la forme irréguliére (appartenant a la classe 7) située
dans le quart sud-est de I'image. Le niveau moyen d’intensité de cette forme est de 160.0, i.e.
trés proche de la moyenne de la classe 8 qui est I’étiquette des pixels mal classés au niveau
des contours de cet objet. La figure 2.13 présente 1’évolution du nombre de pixels mal classés
et celle du RSB au cours de la convergence sur €. On constate sur ces courbes qu’a partir de
I’itération 40, le nombre de pixels mal classés ainsi que le RSB sont constants, d’ou I'arrét
du programme & ce stade. Les figures 2.14 et 2.15 montrent 1’évolution de la solution et de
la carte des discontinuités associée au cours des itérations. Au cours des itérations, la valeur
de £ diminue. De la premiére itération jusqu’a la trentiéme, le terme de restauration est
prédominant. A partir de la trentiéme, ¢ devient suffisamment petit pour rendre le terme
de contrainte de niveaux prépondérant par rapport a celui de restauration (voir (2.11)). A
partir de la 331®™€ itération, on constate clairement la restriction des niveaux de gris f.(x)
a ’ensemble des 8 étiquettes. Ce phénoméne est surtout visible dans la zone de dégradé
(dans le quart nord-est de I'image) ou ’on voit progressivement apparaitre les frontiéres des
6 classes présentes dans cette région de I'image. Le résultat final f.—_49 est celui présenté en

fausses couleurs sur la figure 2.11.
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2.6.3 Données réelles

Nous présentons deux résultats sur des images monospectrales SPOT (bande XS3) four-
nies par le CNES.
Les données satellitaires de la figure 2.16 ont été prises sur une zone agricole hollandaise. Le
nombre de classes et leurs paramétres gaussiens ont été estimés par un expert [Kato, 1994].
L’estimation des parameétres des 10 classes a été effectuée sur une zone située dans la partie
supérieure gauche de 'image. Cette image contient 10 classes représentant des cultures de
différentes natures (blé, orge,...), et les parameétres sont donnés dans la tableau 2.3. Le ré-
sultat de classification est donné en fausses couleurs sur la figure 2.16. On constate que les
structures linéiques sont préservées et que les classes sont constituées de régions homogénes.
Les petites régions situées en bas a droite de 'image de classification sont essentiellement
dues au fait que les paramétres des classes ont été estimés sur la partie supérieure gauche

des données.

Les données satellitaires SPOT de la figure 2.17 contiennent 4 classes dont les paramétres
présentés dans le tableau 2.3 ont été estimés dans [Berthod et al., 1996]. Le résultat de
classification est donné en fausses couleurs sur la figure 2.17. L’évolution de la solution f.
et de la carte des discontinuités associée au cours des itérations sur la décroissance de ¢
sont présentées sur la figure 2.18. On remarque la restriction des valeurs de f. a l’espace

des 4 étiquettes au cours de la convergence sur ¢.
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potentiel W - image "gdr" - 3 classes
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FiG. 2.8 — Potentiel W pour 'image "gdr" contenant 3 classes.

potentiel W - image "gdr" - 8 classes
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Fia. 2.9 — Potentiel W pour 'image "gdr" dans le cas de 8 classes.
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oI
X

données bruitées (RSB=10dB) classif. parfaite classif. obtenue

Fi1a. 2.10 — Résultat de classification pour I'image "gdr" et dans le cas de 3 classes. Les

parameétres utilisés sont : A =5, § = 10, n = 0.05, avec 16 itérations sur €.

données bruitées (RSB=10 dB) classif. parfaite classif. obtenue

Fig. 2.11 — Résultat de classification pour l'image "gdr" dans le cas de 8 classes. Les

paramétres utilisés sont : A = 60, 6 = 6, n = 0.05, avec 40 itérations sur ¢.
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Image “echiquier”: evolution du nombre de pixels mal classes Image “echiquier”: evolution du RSB
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F1a. 2.12 — Image "échiquier" : évolution du nombre de pixels mal classés (& gauche) et de

la valeur du RSB (& droite) en fonction des itérations sur e.

Image "gdr" (8 classes): evolution du nombre de pixels mal classes Image "gdr" (8 classes): evolution du RSB
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F1aG. 2.13 — Image "gdr" dans le cas de 8 classes : évolution du nombre de pixels mal classés

(& gauche) et de la valeur du RSB (& droite) en fonction des itérations sur e.
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1€ jtération sur €

10'™€ jtération sur &

20'™M€ jtération sur €

30™e jtération sur €

F1a. 2.14 — Image "gdr" contenant 8 classes : évolution de la solution f. (colonne de gauche)

et de la carte des discontinuités associée (colonne de droite) lors de la décroissance de e.
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33'™Me€ jtération sur e

36'°™€ jtération sur ¢

39€me jtération sur ¢
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NelININGCINe

401®me jtération sur e (résultat final)

F1a. 2.15 — Suite de la figure 2.14.
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image originale classification obtenue

Fi1g. 2.16 — Image originale SPOT (canal XS3) de la région hollandaise, et classification

obtenue pour 10 classes.

image originale résultats obtenus

F1a. 2.17 — Image SPOT originale (canal XS3) et classification obtenue pour 4 classes.
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itération 5

itération 10

By | itération 15

solution f. carte des discontinuités

F1G. 2.18 — Seconde image SPOT contenant 4 classes. Evolution de la solution f. (colonne de
gauche) et de la carte des discontinuités associée au cours des itérations sur la décroissance

de €.
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2.7 Remarque concernant la réponse impulsionnelle

Jusqu’ici nous n’avons pas pris en compte l'effet de la réponse impulsionnelle R du
systéme d’acquisition des données. Si nous considérons ’opérateur R dans le modéle de
classification proposé, 'expression de la fonctionnelle de classification J. défini par (2.11)

devient dans ce cas :
2 ) n?
1D = [ (Ri@) - 1@) do+ e [ o(0s@hda+ L [ Wir@),  @22)
Q Q € Ja
et le probléme associé consiste & trouver f vérifiant :

F= lim [arg min J.( f)]. (2.24)

e—0t

Nous utilisons également la méthode de régularisation semi-quadratique [Charbonnier et al.,
1997, Geman et Reynolds, 1992 en introduisant une variable auxiliaire b liée & la présence
de contours dans "image (cf. paragraphe 2.5). Nous obtenons ainsi la fonctionnelle (appelée

énergie augmentée) suivante :
150 = [ (RI@ - 1@) de + e [ @) VF@)F + w(be))]da
+ Z—Q/QW(f(x))d:c (2.25)

Pour chaque valeur de e, nous opérons alors en alternance une minimisation de J.* par
rapport & b avec f fixé, puis par rapport & f pour b fixé. Lorsque ¢ est fixé, ’équation
d’Euler-Lagrange associée & la minimisation de J.* par rapport a f conduisent & 'EDP :

R*Rf — Nediv(bV f) + gw’ (f) = R*I. (2.26)

L’algorithme de minimisation utilisé est identique & celui présenté dans le tableau 2.2 du
paragraphe 2.5, en remplacant 'EDP relative & la minimisation de J.* par rapport a f par
(2.26).

Nous montrons sur la figure 2.19 un exemple de classification obtenue sur des données
synthétiques floues (filtre gaussien avec un noyau de convolution de taille 11x11 pixels, de

moyenne nulle et de variance 1.19).

2.8 Conclusion

Le modéle proposé dans ce chapitre permet de réaliser simultanément une restauration

ainsi qu’une classification de I'image. Nous avons défini une famille de fonctionnelles dont
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F1G. 2.19 — Image synthétique floue et bruitée (RSB=10dB) et classification obtenue d’aprés

le modele variationnel donné par (2.23).

la suite de solutions converge progressivement vers une image restaurée avec préservation
des contours (terme de régularisation), puis vers un étiquetage des pixels par attraction des
niveaux de 'intensité vers l'ensemble des étiquettes (potentiel de contraintes de niveaux).
Les fondements théoriques de cette approche reposent sur les travaux conduits en méca-
nique (surtout en mécanique des fluides) ainsi qu’en mathématiques (essentiellement fondés
sur la I-convergence des suites de fonctionnelles) dans le cadre de la théorie de Van der
Waals-Cahn-Hilliard. Nous avons adapté ces travaux au cadre de la classification d’image.
Il en résulte un probléme ouvert concernant l’extension des résultats théoriques lors de
I'utilisation de perturbations sous-quadratiques qui fournissent les meilleurs résultats en
ce qui concerne la préservation des contours (aspect restauration) et le nombre de pixels
mal classés (aspect classification). L’algorithme résultant est efficace comme l'illustrent les
expérimentations menées aussi bien sur des données synthétiques que réelles. Sa mise en
ceuvre est effectuée & l'aide du principe de régularisation semi-quadratique permettant de

s’affranchir de la non convexité du critére & minimiser.

Par souci de simplicité, nous avons tenu & développer la théorie dans le cas ou la réponse
impulsionnelle du systéme n’est pas prise en compte, puis nous l'avons introduite a la fin

du chapitre en l'illustrant d’un test expérimental.

Nous présentons la version multispectrale de ce modéle au sein du chapitre 5. Les points
délicats lors de ’extension au cas de données multiples, proviennent de la prise en compte
de l'information des différentes bandes spectrales & travers le calcul du module du gradient
au sein de la fonction régularisante, ainsi qu’a travers le potentiel de contrainte de niveaux

qui devra étre défini sur un espace multi-dimensionnel.



Chapitre 3

Classification par modéle dynamique

O 1 nous proposons un second modéle de classification mettant
en jeu un ensemble de contours et de régions actives dont 1’évo-
lution est guidée par des forces internes et externes. L’approche est
différente de la précédente dans le sens ot le probléme n’est plus posé
sous la forme d’un probléme de restauration sous contrainte de clas-
sification, mais sous la forme d’un probléme de partitionnement des
données observées en fonction des classes prédéfinies. L’originalité de
cette approche repose sur le fait que la partition optimale cherchée
est définie a I'aide d’ensembles de niveaux. Aprés un rappel succinct
sur les travaux antérieurs effectués dans ce domaine, nous établis-
sons les propriétés de régularité souhaitées sur la partition finale,
puis nous utilisons une formulation par ensembles de niveaux pour
modéliser les classes. Nous obtenons un critére que nous minimisons
4 l’aide d’un schéma dynamique. Nous terminons ce chapitre par des

applications sur des images synthétiques et réelles.
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3.1 Travaux antérieurs

Nous passons en revue quelques travaux et approches concernant la segmentation d’images
par contours actifs. Les articles [Caselles et al., 1993, Caselles et al., 1997, Kichenassamy
et al., 1996] contiennent de plus amples informations et références quant aux différents tra-
vaux relatifs a ce sujet. Nous abordons également la formulation par ensembles de niveaux
permettant d’implémenter les contours actifs tout en gérant les changements de topologie
des courbes. Enfin, nous présentons un certain nombre de travaux liés a la segmentation

par modéles actifs fondés sur des critéres de type région.

3.1.1 Les contours actifs et formulation par ensembles de niveaux

Les précurseurs concernant la détection d’objets & partir de contours actifs furent Kass
et al. [Kass et al., 1987|. Leurs travaux ont conduit & I’élaboration des modéles classiques qui
sont & ’origine de ’effort de recherche porté dans le domaine des modéles déformables. Dans
le cadre des modeéles classiques, un contour actif, snake en Anglais, résulte de la minimisation
d’'une énergie, de telle sorte qu’a travers les différents termes du critére énergétique, le
minimum est atteint lorsque le contour déformable se trouve sur les parois de 'objet a
détecter et vérifie des contraintes de régularité géométrique.

Dans le cas 2D, notons C': [a, b] — R? la courbe paramétrée a laquelle est associée I'énergie

FE suivante :

b b b
E(C(q) = a / ' (g)|2dg + B / 1€ (q)Pdq — A / VI(C@)Pdg  (3.1)

ou a, [, et A sont des constantes réelles positives, et I représente 'intensité de 'image a seg-
menter. Les méthodes classiques offrent un intérét certain dans le cadre de la segmentation
d’images, surtout par l'innovation que représente l’introduction des contours déformables.

Cependant, cette approche comporte les inconvénients suivants :
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- L’impossibilité de gérer un changement de topologie : 'approche classique ne
permet pas de segmenter plusieurs objets & partir d’un seul contour.

- La formulation du probléme dépend de la paramétrisation de la courbe choisie.
- Le contour initial doit étre suffisamment proche de I’objet pour pouvoir conver-
ger vers celui-ci, au risque de tomber dans un minimum local.

- La gestion des points de la courbe induit des problémes d’échantillonnage.

Ces aspects négatifs ont conduit & améliorer les modéles classiques pour s’affranchir des

inconvénients qui leur sont rattachés.

Malladi et al. [Caselles et al., 1993, Malladi et al., 1994, Malladi et al., 1995|, ont lar-
gement contribué & I’étude des modéles déformables grace a leur travaux sur les contours
actifs géométriques. Leur approche se distingue de celle suivie par Kass et al. par le fait que
I’évolution du contour actif est pergue comme une propagation de front d’onde. Ces auteurs
définissent une EDP dynamique gouvernant 1’évolution du contour déformable C(g;t) ou
t représente le temps. Cette EDP ne résulte pas de la minimisation d’un critére énergé-
tique comme précédemment. L’expression générale de 'EDP dynamique introduite ici est

la suivante :
306(q;t) —FN
t

(3.2)
C(q’ O) = CO(Q)

ou ﬁ est la normale unitaire intérieure & C au point ¢ et au temps t, et F' est une vitesse
dont les termes sont liés aux propriétés géométriques du contour. A ¢t = 0, le contour actif
est initialisé par la courbe Cy(q). Si F est la courbure moyenne & du contour, alors 'EDP de
(3.2) conduit & un évolution du contour par courbure moyenne (mean curvature motion en
Anglais). Ce type d’EDP posséde un certain nombre de propriétés intéressantes, comme la
régularisation de la courbe par minimisation de longueur, et a suscité de nombreux travaux
en traitement d’images (voir [Kichenassamy et al., 1996] pour plus de détails).

Par ailleurs, Caselles et al. ainsi que Malladi et al. ont introduit les contours actifs géodé-
siques [Caselles et al., 1993, Caselles et al., 1997, Malladi et al., 1994]. Ils ont défini 'EDP

dynamique suivante :

oc
ot

ol g est une fonction permettant d’arréter 1’évolution du contour sur les zones dont le

= g(|VI])[k + ¢]N — (Vg.N)N. (3.3)

module du gradient de l'intensité de I'image observée I est élevé (ces zones sont supposées
étre liées a la présence de contours d’objets & segmenter). La fonction g : Rt — Rt est
monotone décroissante et vérifie g(0) = 1, lim, o g(z) = 0. Il est courant d’utiliser une

version lisse des données I pour calculer g(|VI|) et éviter ainsi les forts gradients dis au
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g(Ivi )

— Vg(lvi)

F1G. 3.1 — Influence de la fonction d’arrét g(|VI|) pour g(t) = HLtQ

bruit. L'influence de la fonction d’arrét g et du terme (Vgﬁ)ﬁ> est illustrée sur la figure 3.1.
La constante réelle ¢ est appelée force ballon [Cohen, 1991] induisant une force constante
sur les parois du contour (inflation ou contraction du contour) qui permet d’imprimer un
mouvement régulier et également de compenser un changement de signe du terme de cour-

bure x lors d’'un passage de la courbe d’un état convexe & un état non convexe par exemple.

Afin de palier les problémes relatifs & la gestion du changement de topologie des contours,
on utilise une formulation du probléme par ensembles de niveaux proposée par [Osher et
Sethian, 1988]. L’ouvrage [Sethian, 1996] présente en détails cette approche. L’idée consiste
a représenter le contour C(g¢;t) par I’ensemble de niveau (en général le niveau zéro) d’une
fonction u : R? — R lipschitzienne continue et dépendant du temps ¢ (voir la figure 3.2).
Ainsi, I’évolution du contour C est représentée par 1’évolution du niveau zéro de la fonc-
tion u et noté I'(t) = {x € Q/u(z;t) = 0}. De plus, afin de distinguer la région intérieure
Qint(t) de la région extérieure Qe (t) délimitée par la courbe fermée I'(¢), la fonction u est

généralement signée de la fagon suivante :

u(z;t) =0 sizeI(t)
u(x;t) = ed(x,I'(t))  sixz € Qine(t) (3.4)
w(x;t) = —ed(z,T(t)) sixz € Qext(t)

avec € = 1 et d(z,T(t)) = infyerwllz — yllre-

Lorsque € = —1 , I’équation d’évolution (3.2) devient dans le cadre d’une formulation par
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— C(a;t)
representation représentation
lagrangienne euléerienne

FiG. 3.2 — Représentation du contour C par ’ensemble de niveau zéro d’une fonction u.

ensembles de niveaux! :

ou
— =F|V 3.5
pour N = —|g—z|. Cette nouvelle formulation permet un changement de topologie de la

courbe active comme la division ou la fusion des contours. La formulation par ensemble de
niveaux rend ainsi possible la détection de deux objets & partir d’un unique contour actif
initial. L’évolution du contour d’aprés l’équation (3.5) dépend du terme |Vul|. On initialise

souvent la fonction u telle que

u(z;t) =0 sizx e€(t)
u(z;t) <0 siz € Qipne(t) (3.6)
u(x;t) >0 siz € Qege(t)

et vérifiant |Vu| = 1. Notons alors que toutes les courbes de niveaux de u sont solutions
de (3.5), ce qui engendre une perte de régularité de la fonction distance u : le module du
gradient de u tend vers I'infini au cours du temps. Lorsque F' = k, la courbure du contour,
il est montré dans [Barles et al., 1993, Evans et Spruck, 1992] que la fonction de distance
n’est pas solution de (3.5). Afin de préserver numériquement la contrainte |Vu| = 1, les
auteurs de [Sussman et al., 1994] ont proposé d’appliquer réguliérement sur la fonction u

I’EDP suivante :

9 = signe(u)(1 ~ Vu) (3.7)

1C(g;t) est représenté par {z = (1, x2) € Q/u(z;t) = 0}
_ Ou du Oz Adu Oxo __
du= 5 + g2 80 + 925 o2 = 0

du N Ou _ vV — _ Vau
5 + Vu.kN = 5% — k|Vu| =0 car N = ~ul
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avec
+1 siu>0

signe(u) = ¢ -1 siu<0

0 siu=0

Cette EDP permet de maintenir la contrainte [Vu| = 1 sur la fonction de distance signée
u. Notons qu’il existe des travaux visant & maintenir la fonction w comme une fonction
de distance par l'introduction de la contrainte |Vu| = 1 dans le schéma d’évolution (3.5)
comme cela est proposé dans [Gomes et Faugeras, 1999, Gomes et Faugeras, 2000] et étudié
ensuite dans [Aujol, 1999].

L’expression de I’équation (3.3) & I’aide d’une formulation par ensembles de niveaux devient :

8
a—;‘ = g(IVI))[s + ¢]|Vu| — VgVu. (3.8)

I X Vu
avec K = d“’(—\vu\)'

3.1.2 Les modéles actifs reposant sur une approche de type région

Nous allons passer en revue un certain nombre de travaux effectués dans le cadre gé-
néral de la segmentation et mettant en ceuvre des modéles actifs fondés sur des approches
de type région. Parmi ces travaux, nous trouvons également des modéles actifs combinant

I’information au niveau des contours aux statistiques des régions délimitées par ces contours.

Zhu et Yuille [Zhu et Yuille, 1996] ont proposé un modéle non supervisé de classifica-
tion impliquant un ensemble de contours actifs noté I' dont 1’évolution est guidée par
des contraintes géométriques (minimisation de la longueur des contours), et par un terme
portant sur les propriétés statistiques des régions associées aux contours. La solution ob-
tenue est une partition en régions {€2;}i—1. x de l'image de support Q2 telle que : Q =
Ufil Q; avec ﬂi# Q; = @. Le critére qu’ils proposent de minimiser alternativement
par rapport a I' I’ensemble des contours, et par rapport & {«;};=1._x l'ensemble des para-

meétres inconnus caractérisant la distribution de l'intensité dans les classes, est le suivant :

K
1) = B s — T):x iV
R o) = D05 [ de = log P({1@) 2 € @0} o) + A,

ou I(x) est I'intensité du point x, 9€; est la frontiére de la région €2; formeée des pixels de
la M€ classe. P({I(x) : = € Q;}/a;) représente la probabilité d’avoir une valeur d’intensité
I en z, sachant que sur la région €2; la loi de distribution de I est caractérisée par les pa-

ramétres a;. Le paramétre A est la longueur de code nécessaire pour décrire la distribution
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de la région §2;, A est supposé étre identique pour toutes les régions. Ainsi, par le biais de
minimisations alternées, leur modéle permet d’estimer, & chaque itération, les parameétres
des classes d'une part et de faire évoluer ’ensemble des contours d’autre part. Cependant,
les contours étant modélisés point par point (représentation lagrangienne), il leur est plus
complexe de gérer un changement de topologie des courbes actives, comme le permet aisé-

ment une formulation par ensembles de niveaux?.

Yezzi et al. [Yezzi et al., 1999] se sont inspirés de ces travaux et ont reformulé le pro-

bléeme & I’aide d’ensembles de niveaux mais uniquement pour le cas de deux et trois classes.

Chan et Vese [Chan et Vese, 1999] ont introduit un modéle non supervisé fondé sur une
approche région et formulé dans le cadre des ensembles de niveaux. Cependant, ce modéle
est restreint au cas de deux classes, définies par les régions 21 et 25 de niveaux moyens c; et
ca, et séparées par un ensemble de frontieres I' = 9 [ 922. Soit u la fonction définie par
(3.4) avec € = +1 telle que Q1 = {z/u(zr) > 0}, Qo = {z/u(z) < 0} et I' = {z/u(x) = 0}.
L’expression de la fonctionnelle & minimiser alternativement par rapport aux trois variables,

u,c1 et ¢y est :

F(u,c1,c9) /(5 )| Vu| +1//H +)\1/ I —ci|*H(u +)\2/ IT — eo)*(1 — H(u ))

longueur de T’ aire de (921 sur Q1 : I(ac) ~cy sur Qg : I(ac) ~ co

Les fonctions 6 et H sont respectivement les distributions de Dirac et de Heaviside. Les
paramétres u, v, A1 et Ay sont des réels fixés permettant de contréler le poids de chaque
terme. Outre I’évolution de I’ensemble des contours I', leur modéle permet d’estimer les
parameétres ¢q et ¢y caractérisant les deux classes. La forme générale de cette fonctionnelle
comporte des termes similaires & celle que nous allons proposer, comme le terme de longueur

des contours par exemple, que nous expliciterons plus en détails par la suite.

Paragios et Deriche [Paragios et Deriche, 1999, Paragios, 2000] ont développé un modéle
de contours actifs combinant I’information de type contour & celle de type régions pour la

segmentation d’images. La partition P(£2) de Q est obtenue en minimisant le critére :

—@Z/ —log(pi(I(x)))dx+ (1 — « Z/ 9(pB,;(0Q4(ci)), JB)|BQ (ci)|de;.

:éme

pi(I(x)) est la probabilité a priori de la i®™® classe (distribution gaussienne), 0€2;(c;) est

la frontiére de la région €2; de paramétre ¢;, pp,(9€i(c;)) est la probabilité de se trouver

?La gestion d’un changement de topologie est relativement complexe au niveau algorithmique dans le

cadre d’une formulation Lagrangienne, et "transparente" dans une formulation Eulérienne.
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sur la frontiére de la région €; (liée par exemple aux zones o le module du gradient de
I'intensité est important), et g(.,op) est une gaussienne de moyenne nulle et d’écart-type
op. Le terme |0Q;(c;)| contraint la courbe a garder une certaine régularité morphologique
et 8Q(c;) = %[891'](01'). Le nombre de classes K n’est pas limité contrairement & [Chan et
Vese, 1999] ou [Yezzi et al., 1999]. La méthode des ensembles de niveaux est introduite au
niveau des EDP résultant des équations d’Euler-Lagrange utilisées pour la minimisation du
critére qu'’ils proposent. Contrairement aux travaux précédemment cités, leur modéle est
supervisé et la détermination des caractéristiques des classes est effectuée au préalable par
un algorithme d’estimation des parameétres de texture et du nombre de classes. Un terme de
couplage est introduit au niveaux des EDP pour permettre de guider 1’évolution de chaque

ensemble de régions associé & une classe en fonction des autres classes.

Le modeéle que nous proposons [Samson et al., 2000a, Samson et al., 1999a, Samson et
al., 1999c| s’inspire des travaux effectués par Zhao et al. [Zhao et al., 1996] sur ’évolution
de phases multiples dans le cadre de la mécanique des fluides impliquant un ensemble de ré-
gions de caractéristiques différentes (les phases) modélisées a I’aide d’ensembles de niveaux.
A chaque phase, vue comme une classe, est attribuée une fonction d’ensemble de niveaux
permettant de modéliser la totalité des régions et des contours formant cette classe. Ainsi,
la formulation par ensembles de niveaux est introduite directement au niveau de la fonc-
tionnelle et non au niveau des équations d’Euler-Lagrange pour permettre un changement
de topologie des contours actifs (comme c’est le cas dans [Chan et Vese, 1999, Paragios,
2000, Paragios et Deriche, 1999, Yezzi et al., 1999]). La fonctionnelle proposée est définie
sur ces fonctions de niveaux. Cette formulation permet de définir aisément un terme cou-
plant I’évolution des ensembles de niveaux les uns par rapport aux autres et pénalisant les
pixels sans étiquette ainsi que le chevauchement de régions. La fonctionnelle contient trois
termes, le premier prend en compte les caractéristiques des classes, le second, pondéré par
une fonction d’arrét liée & la présence de frontiéres d'un objet de la scéne, porte sur la
régularité géométrique des contours, et le troisiéme est un terme de couplage pénalisant les

régions vides (sans étiquette) et le chevauchement de régions.

3.2 La classification en tant que probléme de partition

Nous allons exposer ici les propriétés que nous désirons obtenir sur la partition cher-
chée & ’aide du modeéle de classification proposé. Soit I la fonctionnelle liée aux données
observées et définie sur le support 2 que nous cherchons & partitionner. Cette partition

doit étre constituée de régions homogénes auxquelles ont été assignées des étiquettes, et
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Fi1aG. 3.3 — Une partition de 2.

séparées par des interfaces réguliéres. On appelle classe un ensemble de régions possédant
la méme étiquette. Comme précédemment nous supposons que l'intensité I est répartie de
fagon gaussienne sur chaque classe et que p;, o; sont la moyenne et I’écart-type caractérisant

la classe C;.

Remarque : tous les indices 7 et 7 vont de 1 & K, K étant le nombre de classes, lorsque

cela n’est pas précisé.

On note €2; ’ensemble des régions formant la classe C; tel que :

Q; = {z € Q/x appartient a la classe C;}, (3.9)
et nous avons :
NR; )
Q=) avec O () Q" =g, (3.10)
j=1 n#m

ot NR; est le nombre de régions formant la classe C;. Par exemple la classe 2 de la figure
3.3 est constituée de quatre régions (N Ry = 4).

Partitionner 2 consiste a déterminer ’ensemble {€2;};=1.. x (voir la figure 3.3) tel que :

0= K(QUF) et () =2. (3.11)

i=1 i#]

On appelle I'; = 9Q; N Q 'intersection de ’ensemble des frontiéres de 2; avec I'ouvert 2.
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L’interface entre €2; et {2; est notée par :
Fij = Fji =I;nN Fj, Vi # j. (312)

De plus, nous avons :
T, = JTy (3.13)
J#t
Remarquons que dans (3.12) il est possible d’avoir I';; = @.

On note |T';| = H(T;) la mesure uni-dimensionnelle de Hausdorff de I’ensemble T; vérifiant :

ITa| =) |15 avec @] = 0. (3.14)
J#i

A partir de ces définitions, nous allons énumérer les conditions que 1’on souhaite imposer
sur la solution du modéle de classification proposé. Le modéle considéré doit permettre
de partitionner les données collectées, et représentées par la fonction I définie sur I’ouvert
borné €2, de telle sorte que la partition obtenue soit constituée de ’ensemble des régions
{Qi}i=1.. k définies par (3.9) et satisfaisant les conditions exposées dans le tableau 3.1.

Les conditions A, B et C du tableau 3.1 constituent les propriétés de la solution du modéle
de classification que nous allons proposer par la suite. La définition du modéle est effectuée
en associant une fonctionnelle & I’ensemble des interfaces telle que la minimisation de cette

fonctionnelle conduise & une solution respectant ces trois conditions.

Les parametres &;; de la condition C du tableau 3.1 sont fixés et permettent de prendre
en compte une information a priori sur la longueur relative des contours les uns par rap-
port aux autres. Par exemple, si nous savons par avance que les contours associés & une
classe possédent une forte courbure il est utile de pouvoir diminuer la contrainte de longueur

qui leur est imposée.

3.3 Formulation par ensembles de niveaux

Le modéle de classification développé plus loin implique un ensemble de régions et
contours actifs couplés et I’approche adoptée s’inspire des travaux effectués par Zhao et al.
[Zhao et al., 1996]. L’évolution de chaque contour est gouvernée par des forces contraignant
la solution de classification & respecter les conditions A, B et C présentées dans le tableau
3.1. Les régions €2; et les contours I'; associés a chaque classe C; sont modélisés & 1’aide

d’une fonction d’ensemble de niveaux.
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CONDITION A

{Q;}i=1. K est une partition de Q :

o={J(uUn) avee a9 =2

i

CONDITION B

La partition {€2;}i—1._k doit prendre en compte les caractéristiques de chaque classe,
3 savoir la moyenne et la variance des classes compte tenu des hypothéses formulées
sur la distribution (gaussienne) de I'intensité pour chaque classe. Cette condition est

traduite a travers la minimisation du terme suivant :

- I(x) — pi\2 .
minimiser E / (u) dx par rapport aux variables €;.
- Q. ag;
7 1

CONDITION C

La partition obtenue doit &tre réguliére dans le sens ou la longueur totale des interfaces

[';; est minimale :

minimiser 37| Tss ar rapport aux variables I';; ii € R).
jlLigl P PP j j
]

TAB. 3.1 — Propriétés souhaitées sur la partition, solution du modéle de classification

3.3.1 Préliminaires

3 associée & chaque région I'; telle

Soit ®; : 2 — R une fonction lipschitzienne continue
que :

®,(x) >0 size

®,(x)=0 sizely (3.18)

®;(z) <0 sinon .

L’ensemble des régions £2; ainsi que I’ensemble des frontiéres associées I'; sont entiérement

décrites par la fonction @;.

3on suppose I’existence d’une telle fonction pour toute région T';
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FiG. 3.4 — Approximations 6, et H, des distributions de Dirac et de Heaviside.
Remarque : Par la suite, nous omettrons la variable € Q dans l’expression ®;(z) lorsque
cela ne préte pas & confusion.

Nous définissons les approximations des distributions de Dirac 6, et de Heaviside H, (cf.

figure 3.4), avec a € R, par :

Sals) =4 2 o (3.19)
0 si|s| > a
%(1+§+%sin(%)) si|s] <a
Hu(s) =141 sis>a (3:20)
0 s1s < —«

et nous avons :

a AU lorsque o — 0"

H, P9y lorsque o — 0"
ot D'(Q) est I'espace des distributions défini sur Q. D’apres (3.18), (3.19) et (3.20) on
obtient :

{e €Q/ lim H, [(I)i(a:)] —1)=Q, (3.21)
{e €/ lim 5, [@i(x)] £0} =T} (3.22)

Les K ensembles ; et I'; sont ainsi modélisés & 1’aide des fonctions d’ensembles de niveaux

®; (cf. figure 3.5). Nous allons ainsi pouvoir traduire les contraintes sur la solution de
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F1a. 3.5 — A chaque ensemble de régions 2; est associée une fonction de distance signée ®;.
Les régions hachurées représentent les zones non nulles lorsque ’on applique une approxi-

mation de la distribution de Dirac 6, ou de Heaviside H, sur la fonction ®;.

partition (exprimées dans le tableau 3.1) a travers une fonctionnelle définie sur 1’ensemble

des fonctions ®;.

3.3.2 Expression de la fonctionnelle

D’apres la définition (3.18) des fonctions ®; et en utilisant les formules (3.21) et (3.22),
nous allons trouver une partition {;};—1. x de Q vérifiant les conditions A, B et ¢ du
tableau 3.1 en minimisant une fonctionnelle définie sur ’ensemble des fonctions ®;. Cette
fonctionnelle contiendra trois termes, chacun d’entre eux étant la traduction d’une des trois
conditions du tableau 3.1 dans le cadre d’une formulation par ensembles de niveaux. Dans
ce qui suit, nous allons exprimer chacune de ces trois conditions comme résultant de la

minimisation d’une fonctionnelle définie sur les fonctions d’ensembles de niveaux ®;.

e FONCTIONNELLE LIEE A LA CONDITION A (CONDITION DE PARTITION) :
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Considérons la fonctionnelle suivante :
A K
Fa(@1, .., Ok) = 5 / (Z Ho(®;) — 1)2da: avec A € R* . (3.23)
L]

La minimisation de F, lorsque @ — 0%, conduit & une solution dont les régions vides
et le chevauchement de régions sont pénalisés. La minimisation de ce terme permet de
contraindre les pixels de la solution de partition & n’avoir qu’'une et une seule étiquette

attribuée, autrement dit & maintenir la contrainte

K
ZHQ(@I(:C)) =1, p.psur .
=1
e FONCTIONNELLE LIEE A LA CONDITION B (ATTACHE AUX DONNEES) :

Prenant en compte les caractéristiques des classes, & savoir la répartition gaussienne de
I'intensité I dans chaque classe, et compte tenu de la remarque formulée plus loin dans le

paragraphe 3.6, nous définissons la fonctionnelle d’attache aux données suivante :

- (I(z) — ma)*
F;(@l,...,@]():Zei/Ha(@i)iz’“dx avec ¢; € RT Vi€ [l,..,K]. (3.24)
=1 Q o'i

Les parameétres e; peuvent étre utiles pour prendre en compte un a priori spécifique & chaque
classe comme par exemple une mauvaise estimation des parameétres. Lorsque @ — 07, la
famille {®};=1..x minimisant F? conduit & une partition satisfaisant la condition B du ta-
bleau 3.1.

Il est intéressant d’analyser 1’évolution des §2; localement sans considérer de contrainte
sur la longueur des interfaces. Pour cela, supposons qu’il n’y ait que deux classes. Alors
une seule fonction ® est nécessaire et la condition de partitionnement est inutile. Le critére
s’écrit, si la région € est définie par I’ensemble {z/®(z) > 0} (alors la région complémen-
taire Q9 = Q\Q; est définie par 'ensemble {z/®(z) < 0})

-y I— o2
/QHQ(@)( a ) +/Q(1—Ha(q>))( a ) (3.25)

o1 g2

L’équation d’évolution dynamique de ®, déduite de 1’équation d’Euler de (3.25) est

B! = @t — dt5,(®) [(I _(7%“)2 _d _aé“)z]). (3.26)

Ainsi, si 'on considére un point a tel que ®(a) = 0, et tel que I(a) ~ N (u1,01), i.e. a est

dans la classe 1, comme sur la figure 3.6, en oubliant un moment le terme de régularisation
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Région 1 Reégion 2 Régionyl Région 2
v b |V
a >
P Qo (o} Qo

T

définissant Q1 et Qo

(a) (b)

Contour actif

F1G. 3.6 — Etude locale de la vitesse du contour actif sur 2 régions. (a) Localement en a,

I(a) = pg et la vitesse V est (ug — p1)?/o2. (b) Localement en b, I(b) = p1 et la vitesse V
est —(u1 — p2)?/03.

sur la longueur des contours actifs, alors la vitesse associée en a sera orientée comme sur

la figure 3.6. Dés que le contour défini par & = 0 arrive sur un point intérieur a la classe

2, alors le terme (I_U’;l)z - (12’52)2 change de signe et la vitesse change donc de sens. Si le
1 2

—_— 2 . .
—(“1072”2), et si le contour actif est sur 29, alors

2

2
ce terme vaut % Cette vitesse sera nulle lorsque le point a de ’ensemble de niveau
1

0 de @ se trouve a la frontiére entre les deux régions de classe 1 et 2, ainsi 2; définit la

contour actif est sur 24, alors le terme vaut

classe 1 et {29 définit la classe 2. Ce comportement est typique des contours actifs de type
région, c’est-a-dire des contours actifs pour lesquels la vitesse est spécifiée par une donnée
a lintérieur (resp. l'extérieur) de la région, a la différence des contours actifs ou la vitesse
ne change pas de signe : le contour se dilate toujours ou se contracte toujours et s’arréte

sur un potentiel nul (fonction g(|VI|)).

e FONCTIONNELLE LIEE A LA CONDITION C (MINIMISATION DE LA LONGUEUR DES IN-
TERFACES) :
La derniére fonctionnelle que nous souhaitons définir est relative & la régularité morpholo-

gique de I’ensemble des contours actifs. Plus précisément, nous voulons minimiser :

1
5 D &Iyl avec & € RY, Vi j € [1,..., K]. (3.27)

1,J
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Le facteur % est lié¢ & la propriété de symétrie I';; = I';; et sera inclus par la suite dans les
valeurs de §;; par souci de simplicité. Nous traduisons la minimisation de la longueur des

interfaces en celle des frontiéres des classes :

K
D yilli| avec y; €R, Vi€ [1,..., K]. (3.28)

i=1
A partir des équations (3.27) et (3.28) nous obtenons la relation &;; = ~; +; permettant de
passer du probléme de minimisation de la longueur des interfaces a celui de minimisation de
la longueur des frontiéres. D’apreés le lemme qui suit, et & I’approximation 8, prés, minimiser
(3.28) par rapport a ’ensemble {I';;}; ; revient & minimiser par rapport & I’ensemble {®};

la fonctionnelle suivante :

K
FE(®1,., @) = 3 / 6a()|V ;| da. (3.29)
i=1 Q

Lemme 1 : Soit la fonctionnelle

La(®) = /Q 6o (B1(2)) |V By () do,

alors nous avons lim Lo(3;) = / ds = |Ty].
a—0 ®,=0

La preuve de ce lemme, que nous donnons en annexe D (pour ¢(|VI|) = 1), repose sur

la formule de la co-aire.

¢ FONCTIONNELLE GLOBALE :

En introduisant les trois fonctionnelles F2, F? et FS au sein d’une unique fonctionnelle,
nous obtenons un critére global défini sur l’ensemble des fonctions ®;, et prenant en
compte les trois conditions exprimées dans le tableau 3.1. La somme des trois fonction-
nelles F2 + F2 + FS nous permet de définir :

K
Fo(®1,.... Px) :Zei/ Ha(@)MM#-Z%/Q%(q’i)wq’ﬂdﬂf
? =1

i=1 Y0 g
+%/Q<§Ha(<1>i)—1)2dx (3.30)

Lorsque o — 07, la famille {®;};—1. x minimisant F,(®,..., P k), si elle existe, et compte

tenu de la définition (3.18), définit une classification formulée par ensembles de niveaux
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composée de régions formant des classes homogénes (les phases §2;) séparées par des inter-

faces régularisées.

3.3.3 Remarque concernant le probléme de minimisation de longueur

Considérons la fonctionnelle de longueur suivante, ou t représente le paramétre de

temps :

aC (p;t)

1
L(t) = /0 By, (3.31)

ou {C(p;t)}:+ est un ensemble de courbes paramétrées fermeées (p € [0;1]) définies sur Q2
telles que C'(0;t) = C(1;¢) et 6C§g;t) = ac(fgtl;t). Alors, L(t) décroit le plus rapidement pour

I’évolution suivante :

LC(;Z: ) = k(p; t)N, (3.32)

ou k(p;t) désigne la courbure de C(p;t) et N représentant la normale intérieur a C(p;t).
L’évolution d’une courbe selon (3.32) est connue sous le nom d’évolution par courbure
moyenne (voir [Kichenassamy et al., 1996] par exemple). L’EDP (3.32) peut étre reformulée
a l’aide d’une fonction d’ensemble de niveaux [Osher et Sethian, 1988], ce qui permet de
gérer le changement de topologie de la courbe. Considérons la fonction lisse continue d :
Q xRt — R telle que C(p;t) = {z € Q/d(z;t) = a}, c’est-a-dire que le contour C
est modélisé & travers le niveau de valeur a de la fonction d. PEDP (3.32) formulée par

ensembles de niveaux devient :

ad(gj D _ gin(2Ly v, (3.33)

avec div(%) représentant la courbure locale des niveaux de la fonction d. L'équation (3.33)
a été étudiée par exemple par [Evans et Spruck, 1992]. L’évolution des niveaux de la fonction
d (et par 1a méme ’évolution de C(p;t) a travers 1’évolution du niveau de valeur a de d),
selon 'EDP (3.33) est la formulation par ensembles de niveaux du mouvement par courbure
moyenne du contour C(p;t). Cette reformulation du mouvement autorise des brisures ainsi
que des fusions de contours que ne permet pas la formulation de 'EDP (3.32). Dés lors que
le contour C(p;t) est représenté par le niveau a de d, il n’est pas nécessaire de considérer
I’évolution de tous les niveaux de d, c’est pourquoi il est courant de n’appliquer 'EDP que
pour les niveaux situés dans une bande étroite autour du niveau a (algorithme de type
narrow band [Chopp, 1993, Malladi et al., 1994]). La formulation par ensembles de niveaux
de (3.33) provient d'une reformulation de (3.32) afin de gérer le changement de topologie
lors de I’évolution du contour C(p;t). Dans notre cas, nous utilisons une formulation par

ensembles de niveaux dés le début, & savoir nous définissons la fonctionnelle de longueur
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F¢ sur les contours modélisés par les fonctions d’ensembles de niveaux ®;. Les équations
d’Euler-Lagrange associées & la minimisation de F$ et plongées dans un schéma dynamique
conduisent aux K EDP de la forme :
0P;(x;t)
ot

Vo,
0a(Di).

= div( (3.34)

En comparaison du schéma (3.33), on voit apparaitre dans (3.34) une bande étroite naturelle
inhérente & la définition de I’approximation de Dirac d,, dont la largeur dépend de la valeur

du paramétre .

3.3.4 Fonction d’arrét, information de type contour

Afin d’améliorer la convergence et la stabilisation des contours actifs au niveau des
parois des objets & détecter, nous introduisons une fonction d’arrét g : R — Rt | comme
dans [Caselles et al., 1993], définie par :

1
VI) = —————.
9IVI) = T TP
Nous pouvons également définir
1
g(IVI|) =

T 1+ VG, xI(2)2

ol G, est une Gaussienne de moyenne nulle et d’écart-type o4, et avec * représentant le
produit de convolution. Il s’agit donc de lisser les données avant de calculer le gradient, mais
au risque de perdre de l'information sur les contours des objets (lissage isotrope), méme
si ce lissage présente un intérét en présence de bruit. Dans nos expérimentations, nous ne
filtrons pas les données par un lissage gaussien.

Nous introduisons la fonction g dans la fonctionnelle globale (3.30) pour obtenir la fonc-

tionnelle suivante :

K
I — i2
Fo(®q,...,0) = Zei Ha(q)i)de
i=1 /0 7i

~ J

~~
attache aux données

K
+3 /Q G(IVI))60(2:)|V®;|dz
=1

>

v
minimisation de la longueur des contours

+%/Q(§;Ha(<l>z) - 1)2da:. (3.35)

S

v~

contrainte de partition
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L’introduction de la fonction g dans F, induit un relachement de la contrainte de régularité
géométrique opérée sur les contours actifs lorsqu’ils rencontrent des zones de 'image ol
la valeur du module du gradient des données I est élevée*. On suppose que ces zones de

I'image sont liées & la présence de frontiéres des objets & détecter.

3.4 Algorithme et schéma dynamique

En utilisant des conditions de Neumann aux bords de ’image pour les fonctions ®; :

0,
on

(x) =0,Vz € 09,
avec 7 la normale unitaire a 02, les équations d’Euler-Lagrange associées & la minimisation
de (3.35) donnent les K EDP couplées suivantes :

OF,
0P;

=0,Vi=1.K,

soit (les détails des calculs sont donnés en annexe D) :

— )2
(@) [ T g9 ain

(2

VCI)Z' ) _ .VgVCIn
Vo) TV,

+A (i Ho(®)-1)] =0, Yi=1.K (330

avec div(‘ggq) la courbure moyenne de I’ensemble de niveaux ®; au point x. La présence
1

du facteur 6,(®;) délimite une bande naturelle autour du niveau zéro de ®; dans laquelle la
i®me EDP de (3.36) n’est pas nulle : B, = {z € Q/|®;(z)| < a}. Le terme VI%Z’:I? favorise
la stabilisation des contours en présence de frontiéres d’objets dans les données I (cf. figure
3.1).

En plongeant (3.36) dans un schéma dynamique de pas de temps dt, on obtient un systéme

de K équations couplées de la forme :

V! ) __VgVe
vl Ve

+A (i H.(2)-1)]}.  (337)
j=1

I—p;)? .
Ot = ot — dt{éa((b;?) [ei(aizu) - %‘9(|VI|)dw(

avec ®! = ag;i. Notons que nous initialisons les ®; par des fonctions de distances signées,

qui sont le plus généralement utilisées dans les formulations par ensembles de niveaux pour

“on peut aussi bien considérer les valeur de |V | que celles de |VGo, * I|
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0 - initialiser ®? pour i =1..K

1 - pour ¢ =1...K mettre & jour les K EDP couplées de (3.37)

2 - toutes les k itérations de (3.37), régulariser les
fonctions ®; & 1’aide de 1’EDP (3.7)

TAB. 3.2 — Algorithme associé au schéma (3.37).

leurs "bonnes" propriétés (cf. paragraphe 3.1). Cependant, comme pour (3.5), les équa-
tions (3.37) ne permettent pas de maintenir la contrainte |[V®;| = 1. Il est donc nécessaire
d’imposer cette contrainte au cours de I’évolution de (3.37), par exemple par I'intermédiaire
d’une EDP proposée dans [Sussman et al., 1994] et appliquée réguliérement sur les fonctions
®, (cf. EDP (3.7) pour u = ®;). On obtient alors ’algorithme dynamique présenté dans le
tableau 3.2.

L’expression discréte de (3.37) en un pixel (m,n) de la grille est donnée en annexe F.

3.5 Résultats expérimentaux

Nous présentons quelques résultats de simulation et des tests menés sur des données
synthétiques ainsi que sur des données réelles.
Nous tenons & remercier le Dr. Dormont de ’hépital de La Pitié Salpétriére pour les don-

nées IRM du cerveau traitées sur la figure 3.20.

Les ensembles de niveaux zéro "ENZ" représentent les contours des régions actives.

3.5.1 A propos du choix des paramétres et de ’initialisation

Les différents parameétres du modéle sont ajustés par ’expérimentateur. 11 s’agit de ré-
gler le poids accordé aux différents termes de la fonctionnelle que nous proposons. Ces poids
sont choisis en fonction des données, selon la taille et la morphologie des objets de 'image
(poids du terme de longueur des contours), selon le bruit dans l'image (poids du terme
d’attache aux données). Comme 1’algorithme que nous utilisons est plongé dans un schéma
dynamique (cf. équation (3.37)), nous devons choisir un pas de temps dt que nous fixons
en général & 0.2. Nous réinitialisons les fonctions ®; toutes les 5 itérations par 5 étapes de
IVEDP (3.7). Le paramétre d’approximation des distributions de Dirac et de Heaviside est

fixe, sa valeur est fixée & 3.0 dans toutes les applications suivantes.
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Initialisation des ENZ

ENZ
\ cp2

I
ENZ @,
manuelle automatique

Fi1G. 3.7 — Les deux types d’initialisation des ENZ : manuelle (& gauche) ou automatique
(& droite).

L’initialisation des fonctions ®; est opérée manuellement ou de fagon automatique comme
Iillustre la figure 3.7. De maniére générale, nous choisissons des ensembles de niveaux
circulaires. A partir du cercle constituant I'ENZ d’une fonction ®;, nous propageons les
autres niveaux de cette fonction de distance signée. Une initialisation correcte nécessite
d’avoir au moins un pixel de la classe C; a l'intérieur de la région délimitée par 'ENZ
de la fonction ®;. Lorsque l'initialisation est manuelle, I’opérateur positionne lui-méme les
fonctions ®; sur I'image. Pour une initialisation automatique, le principe consiste & décou-
per l'image I en Ny fenétres W), ,—1.n,, de taille fixée. Dans chaque fenétre W), nous
calculons la moyenne m, et ’écart-type o, des données I, puis nous cherchons la classe
la plus proche. La classe la "plus proche" est déterminée en trouvant l'indice k tel que
k = argmin; dg(Nm,,0,) Nu;,0;)), 00 dp est la distance de Bhattacharyya [Basseville,
1985, Bhattacharyya, 1967, Fukunaga, 1972, Kittler, 1975] mesurant la distance entre deux

distributions gaussiennes N, o.) €t Ny, »,) Par la relation :

2
o — Ha)” 1, 10a t 0O
dB(.A/(lLa’Ua),./\/(#b’o_b)) e M + _l M

(0] .
1oata) 2 0 loam]

Ensuite, nous initialisons la fonction de distance signée ®; sur chaque fenétre W,,. Les fe-
nétres W, ,—1. vy, ne se chevauchent pas et ne contiennent qu’une et une seule fonction @,

évitant un recouvrement initial des régions €2 définies par les fonctions ®@y. La taille des
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fenétres W), est liée a la résolution des objets que I'on peut détecter. Une fenétre trop petite
ne contient pas suffisamment d’échantillons de données pour pouvoir obtenir une estimation
significative des parametres m,, et 0,. Les avantages de cette méthode d’initialisation par
rapport & 'initialisation manuelle sont les suivants : elle est automatique (seule la taille des
fenétres W), doit étre fixée), elle accélére la vitesse de convergence car les contours des ré-
gions actives sont plus proches des contours des classes a détecter, elle permet d’étre moins
sensible au bruit & partir du moment ot nous calculons des moyennes sur les données pour

initialiser les régions actives sans lisser les frontiéres des objets & détecter.

Remarque : Dans tout ce qui suit, les résultats de classification sont représentés en fausses
couleurs. Les pixels noirs sur ces résultats correspondent & des pixels non classés (zones de
vide). Les contours montrés sur les différentes figures, visualisent les frontiéres internes des
régions actives. Ainsi, & convergence, la position réelle des interfaces entre les régions est
située entre ces contours, d’ol la présence de pixels sans étiquette au niveau des interfaces.
On peut ensuite attribuer une étiquette & ces pixels de la facon suivante : a la fin de la
convergence de l'algorithme, & chaque site s sans étiquette, on assigne 1’étiquette Ly € A

telle que :

Ly =arg nax H,(2:(s)) (3.38)

1=1..

Lorsque les données synthétiques ne sont pas bruitées, nous prenons o; = 1.0, Vi = 1..K.

3.5.2 Données synthétiques

Les figures 3.8 et 3.9 sont des simulations du modéle proposé. La figure 3.8 montre 1’évo-
lution de 3 contours de régions actives circulaires par courbure moyenne, c’est-a-dire lorsque
les termes d’attache aux données (e; = 0, Vi) et de partition (A = 0) de la fonctionnelle

(3.35) sont nuls. L’évolution des fonctions ®; est donc guidée par le schéma dynamique :

t

311 = !~ dt{8n (@) g o ()] -

Le poids du terme de contrainte de longueur ~; est le méme pour les trois classes. Les
contours circulaires convergent vers des cercles dont le rayon diminue pour finir par un
point et disparaitre.

La figure 3.9 montre I’évolution des 3 contours de régions actives circulaires lorsque le terme

d’attache aux données est nul. L’évolution des fonctions ®; est alors guidée par le schéma
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dynamique :

V! ) VgVa!
Vo)~ Ve

H@Ha(@;) )

Le poids de la contrainte de longueur est identique quelle que soit la classe. On remarque

D+ = 0! — dt{8,(®}) [—vig(|VI|)div

que les 3 cercles convergent vers les contours de 3 régions séparées par une jonction triple
a 120 degrés [Merriman et al., 1994, Reitich et Soner, 1996].

Les figures 3.10 et 3.11 montrent respectivement 1’évolution des contours et des 3 régions
circulaires pour des données constituées de 3 classes rectangulaires. Les valeurs des para-
meétres sont A = 5.0, dt = 0.2, et pour tout ¢ = 1,2, 3 nous avons v; = 1.0 et e; = 2.0. Le
résultat de classification (en haut & droite de la figure 3.10) est en fausses couleurs.

Les figures 3.12 et 3.13 présentent respectivement 1’évolution des contours et des 3 régions
circulaires pour des données constituées de 3 classes de moyennes p; = 0.0, uy = 1.0 et
13 = 2.0. Les valeurs des paramétres sont A = 2.0, dt = 0.2, et pour tout ¢ = 1,2,3 nous
avons v; = 0.4 et e; = 2.0. L’initialisation de la classe 2 est critique dans le sens o1l la classe
2 est constituée de 2 régions pour lesquelles nous n’avons initialisé qu’une région active.
Les figures 3.14 et 3.15 montrent respectivement 1’évolution des contours et des 3 régions
circulaires pour le bas des données "gdr" présentées dans les expérimentations du cha-
pitre 2. Ces données sont constituées de 3 classes de moyennes p; = 100.0, uo = 128.0 et
u3 = 160.0. Les valeurs des paramétres sont A = 5.0, dt = 0.2, et pour ¢ = 1,2,3 nous
avons y; = 0.1 et e; = 0.1. L’intérét de cette image réside dans les différentes courbures des
objets la constituant. Le poids du terme d’attache aux données est faible compte tenu de
I'importance de la valeur des moyennes des classes. La valeur des paramétres ; est égale-
ment faible pour permettre aux contours actifs de détecter la frontiére trés oscillante de la
forme située & droite de 'image "gdr".

Les données de la figure 3.16 sont celles de la figure 3.14 auxquelles nous avons ajouté un
bruit gaussien de moyenne nulle (RSB=3.2dB). Nous avons initialisé les fonctions ®; par
la méthode automatique, générant de petites régions circulaires sur des fenétres de taille
5 x 5 pixels. Nous montrons I’évolution de contours et des régions sur la figure 3.16). Il y
a un compromis & trouver concernant le poids accordé au terme de longueur des contours
afin de ne pas étre trop sensible au bruit (augmentation de la valeur des paramétres 7; pour
éviter la détection des régions de petite taille), tout en permettant aux contours actifs de
segmenter la frontiére a forte courbure de I'objet de droite (faible valeur de ~3). La figure

3.17 montre l'influence de la fonction d’arrét g dans (3.35) sur le résultat de classification
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pour l'image "gdr" bruitée. La qualité des résultats est déterminée par rapport au nombre
de pixels mal classés. On constate l'intérét de 1'utilisation de la fonction d’arrét permettant

d’introduire une information de type contour dans le modéle de régions actives proposé.

3.5.3 Données réelles

Nous avons conduit des tests sur des données médicales IRM ainsi que des images sa-
tellitaires SPOT.

La figure 3.18 montre les résultats obtenus sur une image IRM de cerveau contenant 4
classes dont les parameétres des classes ont été estimés au préalable par un algorithme de
type K means (cf. chapitre 1), ainsi que trois étapes de 1’évolution des contours et régions
actifs.

Les données satellitaires SPOT des figures 3.19 et 3.20 sont celles traitées au chapitre 2 et

dont les paramétres respectifs sont présentés dans le tableau 2.3.
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initialisation itération 500 itération 800

F1G. 3.8 — Evolution des trois ENZ par courbure moyenne. Les paramétres A et e; de (3.37)
sont nuls, v; = 10.0 Vi, et dt = 0.2.

B -

initialisation itération 25 itération 95

F1G. 3.9 — Evolution des trois ENZ sans terme d’attache aux données (e; = 0.0 Vi).
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classe
classe 1
classe
données ENZ initiaux classification

initialisation itération 30 itération 70

L~

itération 100 itération 230 itération 360

Fia. 3.10 — Evolution des ENZ pour les 3 classes de moyennes u; = 1.0, uo = 2.0 et
M3 = 3.0.



Chapitre 3. Classification par modéle dynamique

-

initialisation itération 30 itération 70

r

h

itération 100 itération 130 itération 160

4

itération 230 itération 280 itération 360

Fia. 3.11 — Evolution des régions associées a la figure 3.10.
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classe 1
—
cl.3 classe 3
données ENZ initiaux classification

itération 100

itération 150 itération 200 itération 280

B B\ B\
s

/|

itération 400 itération 900 itération 1350

FiG. 3.12 — Evolution des ENZ pour les 3 classes.
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BB

initialisation itération 50 itération 100

S

itération 150 itération 200 itération 280

4

itération 400 itération 900 itération 1350

Fia. 3.13 — Evolution des régions associées a la figure 3.12.
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4 X

classe 2

données ENZ initiaux

initialisation itération 40
m

itération 170 itération 190

itération 500 itération 640

itération 1000 itération 2120

F1G. 3.14 — Image "gdr" : évolution des ENZ pour les 3 classes.
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initialisation itération 40

itération 170 itération 190

itération 500 itération 640

itération 1000 itération 2120

classification

FiG. 3.15 — Image "gdr" : évolution des régions associées a la figure 3.14.



3.5. Résultats expérimentaux 97

données bruitées (RSB=3.2dB) classification

- initialisation

itération 5

itération 50

itération 300

ENZ régions

Fic. 3.16 — Image "gdr" : évolution des trois ENZ (colonne de gauche) et des régions
associées (colonne de droite) sur la version bruitée (RSB=3.2dB) des données synthétiques

présentées sur la figure 3.14.
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classification avec g classification sans ¢

FiG. 3.17 — Influence de la fonction d’arrét g sur la classification des données bruitées de la
figure 3.16 en terme de pixels mal classés. Figure a : classification avec fonction d’arrét g,
figure b : classification sans fonction d’arrét. Figure c : localisation des pixels mal classés
lors de la classification sans fonction d’arrét. Figure d : idem figure ¢ pour une classification
utilisant la fonction g. La figure e représente les pixels ayant obtenu une étiquette différente

en utilisant ou pas g.
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initialisation

7

i

itération 300 classification

F1G. 3.19 — Données satellitaires SPOT (canal XS3) contenant 4 classes de parameétres pré-
estimés. Nous montrons 3 étapes de I’évolution des ENZ. La derniére figure est le résultat

de classification.
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ENZ finaux classification

Fia. 3.20 — Données satellitaires SPOT (canal XS3) contenant 10 classes de parameétres

pré-estimeés.
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3.6 Remarques

3.6.1 Sur le terme d’attache aux données
Sur les termes globaux

Nous avons caractérisé une classe C; par un ensemble de régions €2; sur lesquelles I'in-

tensité I est distribuée de fagon gaussienne :
sur Q;, I(x) ~ N(pi, o). (3.40)

Le terme d’attache aux données de la fonctionnelle globale que nous avons proposé est le
suivant (cf. (3.24)) :

. = (@) - pi)? o
EFX(®q,..,Pk) = Zel Hy(®;)——F——dr avece; €R Vi €[l,...,K].
; 0 o;
Il s’agit d’un terme local qui en tout point x de la région €2; retourne la distance euclidienne
de l'observation I(x) a la moyenne y; pondérée par la valeur de la variance correspondante.
En notant respectivement m; et v; la moyenne et la variance des données I sur €2;, une

traduction plus fidéle de la caractérisation des classes (3.40) peut s’écrire :

|Q|fg @)Tds =
v; = @_‘jg ) — 7 Jo Ha(®i)Idz]*dz = o}

avec |Q;| laire de Q; définie par |Q;| = fQ H,(®;)dx. Le terme d’attache aux données

sur €Q;

correspondant & ces contraintes est le suivant :

FEONNE’ES((I)I’__,,(I)K) = Z [M _ ,ui]Z
=1 Q
& FEIOY B
3 - ( )Id;v 2
FVAR

Nous avons alors des termes globaux dans la fonctionnelle, représentés par les intégrations

sur les domaines €2;, ce qui se traduit par une sommation sur I’ensemble des pixels au niveau

discret. Ces termes globaux sont toujours délicats & traiter au niveau des EDP. Si nous ne

considérons que le terme de pénalité sur la moyenne F}}'°¥, les K équations d’Euler-Lagrange
sont de la forme :

OFMOY I [ Ho(®;)dx — [ Ho(®;)Idx [fQ H,(®;)Idx ]

- 7

o3, 2eide ey Haoda]? I H

(3.41)
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Considérons alors les schémas dynamiques suivants pour i = 1, ..., K :

I |, Hy(®;)dx — H,(®;)Id H,(®;)Id
3= ol ar{a () {2 a0 o Ho@oldr Jo Hol®oldr
. [thHade] Jo Ho(®:)dz
'yig(\VII)dZU<Wq>¢|) =Y V]

b A me) 1)}

Quelques exemples permettent d’illustrer les problémes liés aux termes globaux de I'attache

aux données. Les données traitées sont celles présentées sur la figure 3.11 et contiennent 3
classes de moyennes p1 = 1.0, g = 2.0 et ug = 3.0 (0; = 1.0, pour ¢ = 1,2, 3). Si nous initia-
lisons les ENZ des 3 classes comme dans le cas de la configuration B de la figure 3.22, nous
voyons que chaque région circulaire de la colonne centrale supérieure des ENZ chevauche
les deux régions de moyennes 1 = 1.0 et ug = 3.0 (cf. détails des ENZ B sur la figure 3.21).
Il y a autant de pixels de la classe 1 et 3 dans ces régions, ainsi la moyenne m; des données
sur les régions ; de la colonne centrale vaut (pu1 + u3)/2 = pg. L’étiquette attribuée sera
donc celle de la classe 2. Il n’y a pas de raison pour que cette étiquette change au cours
de I’évolution car on ne considére pas la valeur locale des données dans ces régions, mais
la valeur moyenne. Il restera donc une bande de la classe 2 chevauchant les deux régions
de classe 1 et 3 en haut, au milieu de I"image (cf. évolution des régions et des ENZ de la
configuration B sur la figure 3.22). En revanche, si l'initialisation est telle qu’il n’y a pas
de chevauchement entre ces deux régions (cf. positionnement des ENZ A sur la figure 3.21
au niveau de la jonction triple), la classification est correcte : ’évolution des régions et des

ENZ de la configuration A se comporte parfaitement comme l'illustre la figure 3.22.

La manipulation de termes globaux dans l’attache aux données conduit donc & des dif-
ficultés en cas de mauvaise initialisation et pour plus de deux classes.
Remarque
Nous avons défini la classe C; par la distribution gaussienne :
sur Q;, I(xz) ~ N(uq, 07),

signifiant que la distribution de I sur €2; obéit & la loi :

1 I(z) — p;)?

exp[_( (z) . i) ]

2mo; 20%;

Cette distribution exprime la vraisemblance des données introduite dans un cadre bayésien

au sein du chapitre 1, formule (1.15), avec une hypothése d’indépendance conditionnelle.
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Dans le cadre d’une formulation par ensembles de niveaux, le terme d’attache aux données

correspondant & cette distribution est :

K
FO]LJONNEES(Q:L, . Q)K) = Z €; /Q Ha(Qi) I:(I(:L.)(Tig'l}")? + lOQ(\/ﬁO’z‘)] dx.
=1

1

Nous avons donc négligé le terme Zfil ei [q Ha(®i)log(V2mo;)da dans lattache aux don-
nées F? que nous utilisons pour le modéle dynamique de classification. Ce terme a peu
d’influence lorsque les variances sont trés proches d’une classe a l'autre, voire aucune in-
fluence lorsque toutes les classes ont méme variance, ce qui est le cas pour les images
synthétiques que nous avons traitées. En revanche, lorsque les valeurs des variances sont
trés différentes d’une classe & ’autre, ou encore lorsque toutes les classes ont méme moyenne

mais des variances différentes, il est nécessaire de prendre en compte ce terme.

— Z00m —

init. B

F1G. 3.21 — Initialisations des ENZ pour les configurations A et B de la figure 3.22, et zoom

sur la position des ENZ au niveau de la jonction triple.
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3.6.2 Sur l'introduction d’un processus de restauration

Nous proposons ici une fagon d’introduire un processus de restauration avec lissage
anisotrope préservant les contours dans la classification par modéle actif. Rappelons la

fonctionnelle de classification (3.30) que nous avons défini :
Fo(®y,...,Pk) :Zei/ Ha((ﬁz)( ( Mz dx—}—Z’yl/ (IVI])ba(D;)|VP;|dx

+%/Q(;Ha(¢,-)—1)2dm.(3.4z)

Supposons que I soit une version bruitée par un bruit gaussien de moyenne nulle et additif
du signal original. Le seul moyen d’éviter de détecter de petites régions (et possédant géné-
ralement une forte courbure) dans I, dues a la présence de bruit, a ’aide de la minimisation
de (3.42), est d’imposer un poids important au terme portant sur la longueur des contours
(en jouant sur la valeur des paramétres «y;). Dans la trés grande majorité des cas, cela suffit
pour traiter des données bruitées. Cependant, malgré la présence de la fonction d’arrét g,
permettant de relacher la contrainte de longueur en présence de frontiéres d’objets lorsque
le niveau de bruit est important, il est parfois délicat de trouver la "bonne" valeur des
paramétres ~; offrant la possiblité de détecter des objets de frontiéres oscillantes sans pour
autant détecter les petites régions de forte courbure dues a la présence de bruit. Nous avons
alors pensé & un moyen de combiner au modéle de classification un processus de lissage ani-
sotrope. Pour cela, nous avons considéré un modéle de dégradation des données originelles
comme dans 1’équation (2.2) du chapitre 2 avec R = Id et f représentant la version non

bruitée des données observées I. Nous avons défini la fonctionnelle suivante :

Gol(fy ®1,..., Dxg Z%/ (IVf])éa(® i)|V<I>i\dx+%/Q(§:Ha(<I>i)—1)2dx
+Ze,/H = .‘“) dz

’L

sr[ [@= 1240 [ e(va)], 343

ol ¢ est une fonction régularisante du méme type que celles définies dans le tableau 2.1
du chapitre 2. Le réel 7 est fixé manuellement et contrble le poids accordé au terme de
lissage anisotrope sur les données. De méme, A1 et Ay sont des réels fixés. La fonctionnelle
G, dépend des K fonctions d’ensembles de niveaux ®; et également de la fonction f.

Pour optimiser GG, nous pouvons opter pour des minimisations alternées, en minimisant
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successivement par rapport & f, puis par rapport aux variables ®;. Les équations d’Euler-

Lagrange donnent respectivement les (K + 1) EDP suivantes :

Zez o(3;) foz“l) A[(f—I)—)\gdiv(%Vfﬂ:O, (3.44)

et pour ¢ = 1...K nous avons les K EDP couplées

oo~ a(@)[ ol a9 ')d“’(gﬁ)
%Tégqi a (ZH )] =0. (3.45)

Péquation (3.44) est résolue selon le méme principe que I’équation (2.17) du chapitre 2 (régu-
larisation semi-quadratique [Charbonnier et al., 1997, Geman et Reynolds, 1992] présentée
au paragraphe 2.2). Les K EDP couplées (3.45) sont plongées dans un schéma dynamique.
On alterne la résolution de (3.44) et de (3.45) pour chaque itération en temps. Les premiers
résultats ont été prometteurs, mais nous avons choisi de nous pencher sur le probléme de
I'extension au cas multispectral présentée au chapitre 5 dans le temps qui nous était im-
parti. Un exemple de résultat obtenu en résolvant (3.45), est montré sur la figure 3.23. Sur
cette figure, nous montrons les résultats de classification obtenus avec le terme de restaura-
tion (minimisation de (3.43)) et sans restauration (minimisation de (3.35)) sur des données
synthétiques bruitées a - 6.4dB contenant 3 classes. Nous présentons également 1’évolution
des ENZ, dont I’étape d’initialisation, l'itération 100 et les ENZ finaux. Nous constatons
que l'introduction du processus de restauration améliore sensiblement les résultats surtout
en ce qui concerne les zones de vide au niveau des frontiéres des classes (pixels noirs sur les

résultats de classification en fausses couleurs) ainsi que la régularité des frontiéres.
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ENZ

régions

ENZ

régions

configuration A

configuration B

initialisation

Fi1G. 3.22 — Deux types de configurations initiales : A et B.

iter. b5 iter. 30

iter. 80
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classe
classe ]
classe
données originales bruitée (RSB=-6.4 dB) initialisation des ENZ

sans restauration

avec restauration

itération 100 ENZ finaux classification

FiG. 3.23 — Influence du terme de restauration dans la classification par modéle actif.
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3.7 Conclusion

Nous avons présenté un modéle de classification mettant en jeu un ensemble de régions
et de contours actifs. Ce modéle combine 'information contenue au niveau des régions ainsi
que celle présente au niveau des frontiéres des objets de la scéne observée.

Nous utilisons une formulation par ensembles de niveaux dont 'intérét a été largement dé-
montré dans le cadre de la segmentation d’images. Nous initialisons, de facon automatique
ou manuelle, un ensemble de régions initiales pour chaque classe, qui vont évoluer par 'in-
termédiaire d'un schéma dynamique et converger vers une partition de 'image composée
de régions homogénes dont les frontiéres sont régularisées. Remarquons que le nombre de
classes n’est pas limité comme dans bon nombre de travaux menés dans ce cadre. La for-
mulation par ensembles de niveaux, ainsi que les différentes contraintes sur la solution de

classification sont directement exprimées au niveau de la fonctionnelle et non des EDP.
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Chapitre 4

Quelques

comparalsons

M |- |-

s @] el ol

O 2l nous menons une étude comparative des résultats de classi-
fication obtenus a l’aide des deux modéles proposés dans les
chapitre 2 et 3. Nous testons également les deux modéles stochas-
tiques présentés dans le premier chapitre (le premier fondé sur une
régularisation de Potts, le second sur le chien-modéle). Nous expéri-
mentons ces quatre modeles sur des images synthétiques et réelles,
et nous examinons le taux de réussite des différentes classifications
en terme de pixels bien/mal classés, ainsi que le temps de calcul né-
cessaire a de tels modéles.

Par cette étude, nous souhaitons comparer les deux approches va-
riationnelles entre elles, mais également comparer les algorithmes
déterministes proposés avec deux algorithmes stochastiques de clas-

sification connus pour leur robustesse au bruit.
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous comparons les résultats obtenus par les deux modéles varia-
tionnels de classification proposés, et nous les confrontons & deux modéles stochastiques
présentés dans le chapitre 1. Nous comparons les deux modéles proposés entre eux, mais
également avec deux approches stochastiques de complexité différente : le modeéle de Potts,
qui est relativement simple et que nous optimisons & l'aide d’un recuit simulé dans le cadre
de lestimateur du MAP ; le chien-modéle, qui est relativement complexe et qui est optimisé
dans le cadre de ’estimateur du MPM.

Les deux modéles que nous avons développés reposent sur des approches différentes. Le
premier aborde la classification comme un probléme de restauration avec contrainte de
classification. La solution est obtenue par minimisation d’une suite de fonctionnelles. Le
second modéle proposé est la traduction d’un probléme de partition a 1’aide de contours et
régions actifs dans un formalisme par ensembles de niveaux. La nature de ces deux modeles
variationnels différe fondamentalement, méme s’ils aboutissent tous deux & des solutions de

partition de 'image possédant des propriétés de régularité de méme type.

Nous allons résumer les propriétés des fonctionnelles limites dans les deux cas.

Rappelons 'expression des deux fonctionnelles (2.11) et (3.35) proposées :

50 = [ (1)~ 1) e 4 X [ o1 i@hde+ T [ Wiy
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R dm+2% [ a9 1D8.(2:)( 78,14

+%/Q(;Ha(q>i)—1)2dx.

La fonctionnelle J dépend du paramétre de I'-convergence e, alors que F' comporte un
paramétre o d’approximation des distributions de Dirac et de Heaviside. Lorsque ces deux
parameétres tendent vers 0, nous obtenons deux fonctionnelles limites : Jy et Fp.
Supposons que ¢(t) = t2. D’aprés la théorie de Van der Waals-Cahn-Hilliard, nous avons
vu que :

0t 2 f € BV(Q),
50D = ) = [ (#0) = 1@) de Y ) HAT) (41)

2 i,j=1 f(x) € [p1, o, ) p-p

Concernant la convergence de F,, lorsque les approximations §, et H, convergent vers les

distributions de Dirac et de Heaviside, nous avons :

K
Zei/Ha(q)i)(I()Tm ) az0F Zez/ d;c (4.2a)

=1 Q %
K
a—0t
> [ IV Isa (@) Veldr "= 27/F A(VIDE .

%/Q(gHa((I)i)—l)de a—0F %/Q(gﬂ(@i)_lydm (4.20)

donc :
+ = (I(x) — i)
Fu(@1,05) = Ro@1,0) = Yo [ SO
=1 z g
K
+ Yoo [ aqvipar,
=1 i

A travers 'expression des fonctionnelles limites, nous constatons que les solutions de mini-
misation de Jy et Fy seront des images étiquetées constituées de K ensembles de régions
homogeénes et repérées par des étiquettes, et dont les frontiéres sont de longueurs mini-

males!. Les deux approches sont différentes mais on remarque que les contraintes que nous

Ha longueur des contours de la solution de minimisation de Jy est pondérée par un terme tenant compte

d’une certaine distance entre les puits
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définissons pour chaque modéle fournissent des solutions de classification possédant le méme
type de propriétés. En pratique, nous effectuons une suite de minimisations pour J.. En
revanche, comme nous 1’avons vu au chapitre 3, le paramétre « est fixé a une petite valeur
que nous ne faisons pas décroitre. En effet, le nombre de pixels dans la bande définie par
B! = {x € Q/|®;(z)| < a} dans laquelle est mise & jour 'EDP (3.36) dépend de la valeur
de «, compte tenu de la discrétisation adoptée et pour des fonctions de distance ®; (le pas

de discrétisation entre deux pixels vaut 1).

4.2 Modéles de comparaison

Nous allons comparer entre eux les deux modéles variationnels que nous avons dévelop-
pés, et nous effectuons également des comparaisons avec deux approches stochastiques. De
nombreux modéles stochastiques ont été proposés pour la classification et la segmentation
d’images dans la littérature, comme cela a été mentionné au cours du premier chapitre. Les
modéles probabilistes optimisés par des algorithmes stochastiques sont connus pour leur
robustesse au bruit.

Nous rappelons que, dans ce cadre, nous cherchons un étiquetage probabiliste de 'image a

travers la variable L.

Le maximum de vraisemblance (MV) consiste & minimiser ’énergie E de la forme :

¢ (05 — pi1,)?
MV : E(L)= ;(m Varor, + T)

C’est-a-dire que nous n’effectuons pas de régularisation, nous calculons I'étiquette la plus
proche en chaque pixel, au sens de la distance définie ci-dessus. Nous montrons les résul-
tats obtenus par MV pour justifier I'introduction d’une régularisation dans les modéles de
classification proposés.

Le modéle avec régularisation de type Potts présenté au paragraphe 1.3.2 est un des plus
connus et des plus utilisés du fait de sa simplicité. Dans le cadre de I’estimateur du MAP,

nous minimisons ’énergie suivante :

N
0, — ur,)?
POTTS : E(L)= Z(ln V2ror, + %) +6 Y AL, L)
L
s {s,r}e@Q

s=1

Le voisinage utilisé est 4-connexe. Nous optimisons ce modéle stochastique a l'aide d’un

recuit simulé avec une dynamique de Metropolis que nous avons exposé dans le tableau
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1.5 au paragraphe 1.3.2. Cet algorithme, indépendant du choix des conditions initiales, est
censé fournir le minimum global des énergies F définies plus haut, au contraire des algo-
rithmes déterministes. Pour tous les tests qui suivent, nous avons initialisé 1’algorithme de
Metropolis par un étiquetage aléatoire de l'image. La décroissance de la température entre
les itérations k et k + 1 est linéaire et faible : T*+1 = pT*. Selon les applications, p a été
choisi entre 0.95 et 0.99, et la température initiale 70 entre 10 et 1.

Parmi les modéles stochastiques plus complexes, nous avons introduit le chien-modéle au
paragraphe 1.3.2. Ce modeéle permet de prendre en compte des contraintes sur des struc-
tures comme les lignes ou les contours grace & des considérations sur les configurations que
I'on peut rencontrer pour des cliques de taille 3 x 3.

Nous optimisons la loi a posteriori suivante :
P(L/O) x P(O/L)P(L),

avec :

P(O/L) = 1] P(O:/L:) = ] ] «z—%p[—(o{iﬂ)]

ses seS

et 1’a priori :

CHIEN: P(L)= exp[—eNo(L) — INy(L) — nNy(L)] .

Z(e,l,m)
Nous optimisons la loi a posteriori & I’aide d’un estimateur du MPM dont la fonction de cotit
correspondante est définie dans (1.14) et dont I’algorithme est présenté dans le tableau 1.14.
Nous approchons la loi a posteriori a I’aide d’un échantillonneur de Gibbs [Besag, 1974, Ge-
man et Geman, 1984], et nous gardons en chaque site 1’étiquette la plus représentée parmi
les derniers échantillons générés. 11 est nécessaire d’effectuer un grand nombre de tirages

afin d’obtenir des échantillons représentatifs de cette loi. Il en résulte un temps de calcul

assez élevé pour cet estimateur.

Nous comparons les résultats obtenus par les modéles de classification que nous propo-
sons au modéle de Potts, optimisé dans le cadre de l’estimateur du MAP, ainsi qu’au
chien-modéle, optimisé par un estimateur de type MPM. Notons que nous pouvons trouver
dans [Descombes et al., 1997b, Descombes et al., 1997a] une étude approfondie des modéles

de Potts et du chien-modéle.
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4.3 Comparaisons expérimentales

Par la suite, nous désignerons les différents résultats de classification par :

POTTS, pour le modeéle stochastique avec régularisation de Potts (cf. chapitre 1,
paragraphe 1.3.2)

CHIEN, pour le modéle stochastique avec un modéle a priori de type chien-modéle

(cf. chapitre 1, paragraphe 1.3.2)

M1, pour le premier modéle que nous avons proposé : classification avec restauration

(cf. algorithme dans le tableau 2.2)

e M2, pour le second modéle que nous avons proposé : classification par modéle actif

(cf. algorithme dans le tableau 3.2)

4.3.1 Présentation des résultats

Nous comparons les quatre modeéles dont les abréviations sont définies ci-dessus sur deux
images synthétiques ainsi que sur une image réelle SPOT. Soulignons le fait que seuls les
résultats obtenus sur les données synthétiques sont étudiés en termes de nombre n de pixels

mal classés (ou "erreurs") et de taux de réussite p, avec :

n
p=100.(1 - %), (4.5)
ou N est le nombre de pixels de 'image considérée. En effet, ne disposant pas d’une vérité
terrain pour les images réelles monospectrales & notre disposition, nous nous contenterons
de montrer, & titre purement indicatif, les différentes classifications obtenues par les quatre
modéles étudiés. Le chapitre 6 traite une application sur des données SPOT multispectrales

pour lesquelles nous disposons d’une vérité terrain.

Image "gdr"

Cette image (voir figure 4.1), déja traitée au sein des chapitres précédents, provient de
la base de données du GDR-PRC ISIS. Nous avons ajouté un bruit gaussien de moyenne
nulle donnant lieu & une version bruitée, de RSB égal a 10dB.

Nous avons mené des comparaisons entre les différents modéles de classification en définis-
sant d’abord 3 classes, puis 8 classes. Les paramétres des classes sont donnés dans le tableau
2.3. Dans le cas de 8 classes, nous sommes en présence d’un mélange de classes di a la proxi-
mité des moyennes ainsi qu’a la valeur des variances (cf. paramétres u; et o; dans le tableau

4.1). Les résultats de classification lorsque aucune erreur n’est commise sont présentés sur



118 Chapitre 4. Quelques comparaisons

la figure 4.1, et servent de vérité terrain (notée VT) pour juger de la qualité des résultats
obtenus par les quatre modéles. Dans le cas de 8 classes, 6 d’entre elles sont présentes dans
la zone en dégradé de niveaux de gris de 'image. Dans cette zone, les frontiéres verticales
des 6 classes sont définies par les paramétres des classes, sans étre liées a la présence d’un
gradient élevé des niveaux de gris de l'image. En effet, dans le dégradé, les niveaux de gris
sont décrémentés de 1 lorsqu’on se déplace horizontalement de gauche & droite (excepté au
niveau des bords latéraux de la zone de dégradé). Dans ce sens, I'intensité lumineuse n’est
pas stationnaire dans les classes.

Nous exposons sur la figure 4.2 les résultats obtenus par Maximum de Vraisemblance
(MV) pour mettre en évidence l'importance de l'introduction d'une régularisation (mo-
deéle a priori) dans les modéles de classification utilisés.

La figure 4.3 présente les résultats obtenus par les différents modeéles dans les cas de 3
classes et de 8 classes. Nous montrons sur la figure 4.4 le nombre de pixels mal classés
et leur localisation ainsi que le pourcentage de réussite selon les différents modéles. Pour
chacune des 8 classes, le nombre d’erreurs commises par les quatre modéles est exposé dans
le tableau 4.1. Nous examinons plus précisément les différences entre les deux modéles de
classification M1 et M2 que nous avons développés, en localisant sur la figure 4.5 les pixels
différemment étiquetés par ces deux modéles.

Le temps de calcul ainsi que le nombre d’itérations nécessités par les quatre modéles sont
exposés dans le tableau 4.2. Concernant le chien-modéle, nous indiquons entre parenthéses
le nombre d’échantillons retenus pour estimer 1’étiquette la plus représentée en chaque pixel
(cf. algorithme du MPM dans le tableau 1.7).

Image "échiquier"
g q

Nous avons ensuite étudié I'influence du niveau de bruit des données observées sur les
résultats de classification. Nous avons pour cela généré trois versions bruitées (bruit gaussien
et additif de moyenne nulle) dont les RSB sont de 10dB, 5dB et 0dB. Les données originales,
ainsi que les trois versions bruitées, sont présentées sur la figure 4.6. Les moyennes des 4
classes de I'image sont identiques quel que soit le niveau de bruit (cf. valeurs de y; pour
Iimage "échiquier" dans le tableau 2.3), en revanche la valeur des écarts-types est celle
du bruit introduit : pour un RSB de 10dB, o; = 12.85 (i = 1,2,3,4); pour un RSB de
5dB, o; = 22.5 (i = 1,2,3,4); pour un RSB de 0dB, o; = 41.25 (i = 1,2,3,4). Pour les
versions bruitées & 5dB et & 0dB, nous sommes en présence d’'un mélange de classes di a
I'importance de la valeur de I’écart-type des classes.

Nous constatons d’aprés la figure 4.7 que le MV conduit & un nombre d’erreurs d’autant

plus important que le niveau de bruit est élevé, d’oil la nécessité d’injecter de I'information
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Ol

|

données originales données bruitées (RSB=10dB)

ol
X

>

VT pour 3 classes VT pour 8 classes

Fia. 4.1 — Image "gdr" bruitée et vérité-terrain (VT) pour 3 et 8 classes, image 256x256

pixels.

a priori sur la solution cherchée.
Nous présentons sur la figure 4.8 les résultats ainsi que les erreurs obtenus par les quatre

modéles de classification en fonction du niveau de bruit sur les données.

4.3.2 Commentaires

Les expériences conduites permettent de mettre en évidence le comportement des diffé-
rents modéles étudiés dans le cas ou les frontiéres des classes ne sont pas liées & la présence
de forts gradients des niveaux de gris, et lorsqu’il existe un mélange de classes. Le potentiel
W du modéle M1 offre vraisemblablement une meilleure discrimination des classes que ne le
permettent les termes d’attache aux données des trois autres modéles. De plus, 1’algorithme
d’optimisation utilisé pour M1 ne dépend pas du nombre de classes K (la seule conséquence
porte sur le nombre de puits de W), contrairement & ceux utilisés pour optimiser M2 (sys-
téme de K EDP a résoudre) et pour le chien-modéle (& cause de I’échantillonneur de Gibbs :
calcul des K distributions conditionnelles locales). Cependant, lorsque le niveau de bruit

est élevé (cf. figure 4.8), nous constatons que le modeéle de contour utilisé pour M1 posséde
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MYV pour 3 classe MYV pour 8 classes

# 952 4 20048

FiG. 4.2 — Maximum de vraisemblance : résultats de classification pour 3 et 8 classes ainsi

que nombre de pixels mal classés (#.).

certaines lacunes. En effet, nous pouvons remarquer sur les résultats de 'image "échiquier"
que les frontiéres des classes commencent & étre lissées (malgré un lissage préservant les
contours), alors qu’il subsiste de petites régions isolées liées a la présence de forts gradients
et assimilés & des contours. Pour tous les tests effectués, le modéle M2 est initialisé de fagon
automatique par des petites bulles estimées dans des fenétres 5x5 (cf. figure 3.7). Cette ini-
tialisation a un effet moyenneur permettant & ce modéle d’étre plus robuste & un niveau de
bruit élevé que ne ’est M1, mais les résultats perdent en précision. On constate clairement
ce phénomeéne sur les différents niveaux de bruit de I'image "échiquier" : la classification
obtenue a 0dB ne comporte que trés peu de pixels isolés. Nous pouvons remarquer qu’a
5dB, les régions dynamiques ne vont pas pénétrer dans les recoins de ’image possédant une
forte courbure comme dans les carrés du damier intersectés par le disque. Le modéle de
Potts, comme le chien-modéle, ne donnent pas de bons résultats dans le cas d’un mélange
de classes comme celui rencontré pour I'image "gdr". Les paramétres des classes sont pris
en compte au niveau du terme d’attache aux données, lequel est identique pour ces deux
modéles. On constate dans le tableau 4.1 que le nombre d’erreurs est maximum, et ceci quels
que soient les modeéles, pour la classe 7 (contenant environ un pixel sur six de 'image) qui
est trés proche des moyennes des classes des classes 6 et 8. Les quatre modéles commettent
le maximum d’erreurs pour la classes 6, 7, et 8. Le modéle M1 est celui qui commet le
moins d’erreurs, les deux modéles stochastiques en commettant le plus. La classe 1 dont la
moyenne est trés éloignée des autres, ne pose pratiquement aucun probléme quelque soient
les modéles de classification. Par ailleurs, le chien-modéle commet beaucoup plus d’erreurs
que les autres modeéles pour ce qui est de la classe 2, cela peut s’expliquer par le fait que ces

pixels mal classés, provenant principalement de la classe 1, sont liés & des pixels bruités et
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CLASSES

1 2 3 4 5 6 7 8

m L] (e | [w] ) (=] [w] ][] (m]

p1 =100 | po =128 | p3 =135 | pg =142 | ps =149 | pg =156 | pur =160 | upg = 163

total

POTTS 1 75 130 88 141 110 3831 4 4380
CHIEN 0 424 148 69 181 151 4650 26 5649
M1 0 62 40 42 73 71 320 66 674
M2 1 75 89 65 106 84 1661 32 2113

nb pixels pour VT | 10294 | 41641 | 630 | 630 | 630 | 450 | 10451 | 810 || 65536 |

TAB. 4.1 — Image "gdr" 8 classes : Pour chaque classe : nombre de pixels mal classés selon
les modeéles. La derniére ligne comptabilise le nombre de pixels d’échantillons par classe

pour la vérité terrain (VT) de la figure 4.1.

entre lesquels le modéle a priori a favorisé la présence d’une ligne plutét que celle d’une zone
homogéne. En revanche, nous constatons que sur les images "échiquier" & 5dB et a 0dB, les
deux modeéles stochastiques offrent de bons résultats, comparés aux modéles variationnels
M1 et M2. Ceci s’explique par le caractére stochastique des algorithmes d’optimisation qui
permettent de sortir de certains minima locaux des énergies associées. Pour les données
bruitées a Odb, le chien-modeéle, dont la complexité est bien supérieure a celle du modéle
de Potts, et dont 'optimisation est menée & travers un estimateur MPM, offre les meilleurs
résultats en termes de nombre d’erreurs. Cependant, cela ce paie par un temps de calcul

relativement élevé par rapport aux autres modeéles (voir le tableau 4.2 pour les données
n n
gdr").

4.4 Conclusion

Les expériences conduites dans le cas d’un mélange de classes et pour différents niveaux
de bruits introduits sur des données synthétiques permettent de tirer les conclusions sui-

vantes :

- Jusqu’a un certain niveau de bruit, le modéle variationnel M1, combinant restauration
et classification, s’avére étre performant & tous les niveaux (taux de réussite, gestion du

meélange de classes, temps calculatoire), que ce soit dans le cas d’un mélange de classes ou
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image "gdr" 3 CLASSES

modéle | temps | nbre itérations
M1 49 s. 16

M2 242 s 190
POTTS | 385 s. 1000
CHIEN | 1738 s. 800(400)

image "gdr" 8 CLASSES

modéle | temps | nbre itérations

M1 101 s. 35
M2 TAT s. 280
POTTS | 821s. 2000
CHIEN | 3960 s. 1200(600)

TAB. 4.2 — Temps d’exécution et nombre d’itérations des différents modéles de classification
pour l'image "gdr" avec 3 et 8 classes (temps cpu en secondes, processeur 300 Mhz). Ces 3

images ont une taille de 256x256 pixels.

dans le cas contraire.

- Pour des données fortement bruitées, le modéle de contour considéré dans M1 étant trop
simple, ce modeéle de classification conduit & un grand nombre d’erreurs. En revanche, le
modéle variationnel dynamique M2 se comporte mieux en présence d'un fort bruit grace
& un modéle de contour plus élaboré et & une initialisation automatique ayant un effet

moyenneur.

- Les modéles stochastiques de Potts et du chien commettent beaucoup d’erreurs dans
le cas d’'un mélange de classes du type de celui rencontré pour 'image "gdr", malgré le ca-
ractére stochastique des algorithmes de minimisation associés qui leur permettent d’éviter
de converger vers une solution locale. En revanche, lorsque les classes ne sont pas mélan-
gées et en présence d’un fort bruit sur les données, ces deux modéles, donnent de meilleurs
résultats que ne le permettent les modéles variationnels proposés, au détriment d’un cott
calculatoire plus élevé. Le chien-modéle obtient de meilleurs résultats que le modéle de
Potts, grace & un a priori plus complexe sur la solution cherchée, et a un estimateur MPM

plus performant que le MAP dans ce cas, mais bien plus long & converger.
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3 CLASSES 8 CLASSES
M1 '
L.
e
RN
M2
POTTS
CHIEN

FiG. 4.3 — Image "gdr" bruitée : résultats de classification pour 3 classes et 8 classes selon

les différents modéles.
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3 CLASSES 8 CLASSES
] |
1 LI
] || l
i
M1
# 130 (99.80%) 4 674 (98.97%)
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M2
# 321 (99.51%) # 2113 (96.78%)
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POTTS :
# 168 (99.74%) # 4380 (93.32%)
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! Y : !f‘:hl :
¥
CHIEN B
# 267 (99.59%) # 5649 (91.38%)

F1G. 4.4 — Nombre (#.) et localisation des pixels mal classés par les 4 modéles sur I'image

"gdr" pour 3 et 8 classes. Le pourcentage de réussite est indiqué entre parenthéses.



4.4. Conclusion 125

3 CLASSES 8 CLASSES
s R S i
: A bl
., ¥ h.'.;‘;“, .
) o4 o} ."&7.
_ N ,.’._‘ A
"‘_ N ! *5 ‘-; - “ o
# 210 4 2142

F1G. 4.5 — Nombre (#.) et localisation des pixels différemment classés par les modéles M1

et M2 sur 'image "gdr" pour 3 et 8 classes.

image originale RSB=10dB RSB=5dB

F1G. 4.6 — Image "échiquier" (128 x128 pixels) originale, et les trois versions bruitées.

= ;

RSB=10dB RSB=5dB RSB=0dB

Fi1a. 4.7 — Classification de l'image "échiquier" par MV (4 classes) pour différents niveaux

de bruit.
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RSB = 10dB]

POTTS
4 40 (99.76%)

CHIEN
4 30 (99.82%)

M1
4 38 (99.77%)

|[RSB = 5dB]

M2
4 47 (99.71%)

POTTS
4 124 (99.24%)

CHIEN
# 93 (99.43%)

M1
4 281 (98.29%)

RSB = 0dB|

M2

# 202 (98.77%)

POTTS
# 1236 (92.46%)

CHIEN
4 754 (95.40%)

# 1582 (90.34%)

M2
4 971 (94.07%)

F1G. 4.8 — Classification de I'image "échiquier" (4 classes) pour différents niveaux de bruit

et selon les modéles. Nous indiquons le nombre de pixels mal classés ainsi que le pourcentage

de réussite.




4.4. Conclusion 127

Fia. 4.9 — Résultats de classification pour 'image SPOT présentée sur la figure 2.17 du
chapitre 2.
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Chapitre 5

Le cas multispectral

O 1 nous étendons les deux modéles de classification présentés
aux chapitres 2 et 3 aux cas de données multispectrales. Nous
traitons les différentes images renvoyées par le satellite afin de com-
biner I'information contenue dans les différentes bandes spectrales.
Le couplage entre les bandes intervient & des niveaux différents pour
les deux modeéles. Concernant le modeéle reposant sur la minimisa-
tion d’une suite de fonctionnelles, le couplage entre les bandes s’ef-
fectue au niveau du calcul du gradient sur les données, ainsi qu’au
travers du potentiel de contrainte de niveaux. Pour le modéle de ré-
gions/contours actifs, la combinaison d’information fournie par les
différentes bandes intervient au niveau du terme d’attache aux don-

nées.
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5.1 Introduction

Nous introduisons dans un premier temps les particularités du cas multispectral, en
insistant sur les points concernés par ’extension des deux modéles présentés au sein des
chapitres 2 et 3 au cas de données multiples. L’extension au cas multispectral intervient &
des niveaux différents pour ces deux modeéles. Nous commencons par exposer les différentes
notations utilisées dans le cas multispectral, ainsi que par une présentation du modéle
d’estimation du nombre et des paramétres des classes que nous utilisons au préalable, avant

d’aborder ’extension de chacun des deux modéles au cas multispectral.

5.1.1 Le cas multispectral

Ce chapitre concerne la classification d’images multispectrales a ’aide des modéles pro-
posés dans les chapitres précédents. Il s’agit de combiner l'information retournée dans les
différentes bandes spectrales par les satellites. Nous ne traiterons pas de fagon approfondie
de la redondance d’information entre les bandes (voir par exemple [Volden et al., 1996a, Vol-
den et al., 1996b, Winter, 1997]) pour laquelle il s’agit de prendre en compte la physique des
capteurs, méme si nous savons par exemple qu’il existe une forte redondance d’information
entre les bandes pour les images multispectrales fournies par les satellites SPOT. La corré-

lation entre les bandes est prise en compte par I'intermédiaire de matrices de covariances.

Dans ce chapitre, nous supposerons que les données observées sont représentées par une
fonction constituée de P composantes : les P signaux renvoyés par les différents capteurs

des satellites. Nous utiliserons les notations suivantes :
e P est le nombre de bandes considéré.

e Les observations sont représentées par la fonction I:QCR - RP , soit I =
[I',...,IP]T. Nous supposons que I € L2(Q,RF).
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e Nous supposons que le nombre de classes K est le méme dans chaque bande, chaque

bande représentant la méme scéne dans différents domaines spectraux.

e Les K classes sont caractérisées par les parameétres gaussiens suivants :

/Z% = {ﬂf}p:l...P et O?z = {Uf}pzl...P pour 1= 15 7K

e Pour ¢ = 1,..., K, nous noterons ¥; la matrice de variance-covariance définie sur
RP x RF par :
12 P
L
o2l g2 ... 2P
2 _ (2 (2 1
;=
Pl _P2 PP
g; Oy 0y
oit o™ = cov(I™(x),I"(x)) et avec [07]? = of¥ la variance associée a la classe C;

pour la bande p.

Bien que nous n’étudions pas en détails la redondance d’information entre les P bandes, les
covariances sont, en quelque sorte, une mesure de la corrélation existant entre les différentes
bandes pour chacune des K classes. Une valeur élevée de ;" signifie que l'information sur
la classe C; dans la bande m est fortement corrélée a celle dans la bande n. Une matrice X;

diagonale, signifie que les bandes sont complétement décorrélées concernant la classe C;.

Etant données les P bandes spectrales, il s’agit de trouver une partition des données, com-
posée de K régions homogénes séparées par des interfaces de longueurs minimales. Nous
attendons ainsi les mémes propriétés sur les solutions de classification fournies par les deux
modeles présentés dans les chapitres précédents, que ce soit dans les cas monospectral ou

multispectral.

5.1.2 Estimation du nombre de classes et de leurs paramétres

I’étape d’estimation du nombre de classes et de leurs paramétres peut étre effectuée
au préalable a 'aide d’un algorithme de Fuzzy Cmeans [Bezdek, 1981, Krishnapuram et
Keller, 1994, Rostaing et al., 1999] dont le critére a été modifié par A. Lorette dans [Lorette,
1999, Lorette et al., 2000] par ’ajout d'un terme d’entropie.

Cette méthode entre dans le cadre de la partition d’ensembles flous tels qu’ils ont été définis
dans [Zadeh, 1965]. Dans ce contexte, il s’agit de découper 'image en un ensemble de Cl
nuages de points (les ensembles flous, ou encore les ensembles de régions associés aux Cl
classes) et d’attribuer a chaque site s € S de 'image, Cl nombres compris entre 0 et 1

représentant le degré d’appartenance & chacun des nuages. La partition de I’image est alors
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caractérisée par une matrice A = [a}] ot @’ € [0;1] représente le degré d’appartenance du
site s au nuage ¢ € [1,2,...,Cl].

Un terme d’entropie est utilisé pour estimer le nombre de classes (voir [Lorette et al.,
2000, Lorette, 1999] pour plus de détails). Le critére obtenu s’écrit :

Cl
J= ZZ Dmd? (I, ¢;) —a;pilog(pi), (5.1)

=1 seS

sous la contrainte

Cl .
Zai =1Vses.
i=1

Le parameétre m € [0; 00] caractérise le degré de flou. En pratique, il est fréquent de fixer
m = 2 pour bon nombre d’applications (pour m = 0, on retrouve la méthode classique du
K means [MacQueen, 1967] plus un terme d’entropie). Les valeurs ¢; = (i;, ;) représentent
les vecteurs caractéristiques des centres de gravité des nuages et d?(Is, ¢;) est la distance

:éme

euclidienne entre I'observation I et ¢;. La probabilité a priori p; de la i®™¢ classe est définie

par

Pi = %Zai, avec N = card(S).
SES
Le premier terme de J caractérise I’homogénéité des nuages; il est minimum lorsqu’ un
nuage ne caractérise qu'un seul niveau de gris. Le second terme, entropique, est lié au
nombre de nuages, il est minimum lorsque tous les pixels sont dans le méme nuage et que
tous les autres sont vides.
En injectant la contrainte ZZCIZI al =1 Vs € S sous forme de pénalité dans le critére, nous

sommes conduits & la minimisation par rapport aux c; et par rapport aux a% du critére :

Cl Cl
E = ZZ Dmd? (I, ;) aZpilog(pi) - Z)\S[Z al —1]. (5.2)

i=1 s€S =1 SES =1

Les paramétres \; représentent les multiplicateurs de Lagrange dans le cadre de ’optimi-
sation sous contrainte.

Nous alternons les minimisations de E par rapport aux c; (les a’ étant fixés) et par rapport
aux a® (avec les ¢; fixés), en annulant les dérivées partielles associées.

Il est préférable de commencer ’algorithme avec une grande valeur de « afin de déterminer
deés les premiéres itérations le nombre optimal de nuages de points (i.e. le nombre de classes
K que nous allons considérer dans les modéles multispectraux détaillés dans les paragraphes

suivants), puis de tenir compte peu a peu du terme de classification. Pour ce faire, « décroit
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,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

fuzzy Cmeans modifie => nombre et parametres des classes+ presegmentation

|

Classification

classification (K classes)

FiG. 5.1 — Principe de la classification automatique dans le cas multispectral.

de maniére exponentielle [Frigui et Krishnapuram, 1996] & chaque itération de la maniére
suivante : a(n) = a(0) exp ( - %), ol n est le nombre d’itérations et 7 est une constante
de temps.

On évite ainsi que le terme de classification ne soit biaisé par le terme d’entropie puisque
a(n) tend vers 0 quand n tend vers co.

En outre, a(0) dépend fortement du nombre de pixels dans I'image. Afin de s’affranchir des
données, nous posons a(0) = agN (o2t N est le nombre de pixels de "image). Dans ce cas,
le seul paramétre que nous avons & fixer est ap. Ce parameétre détermine la finesse de la
classification que ’on souhaite obtenir. Pour une application donnée, nous fixons une fois
pour toute ag et 7 alors que le nombre de nuages de points initial Cl peut étre différent
suivant la scéne traitée.

Apreés avoir mis a jour les centres de gravité et les degrés d’appartenance, nous estimons les
probabilités a priori de chacun des nuages de points. Nous éliminons les nuages de points
dont la probabilité est inférieure & un certain seuil e. L’algorithme de Fuzzy Cmeans modifié

est présenté dans le tableau 5.1.
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L’algorithme de Fuzzy Cmeans modifié (issu des travaux de [Lorette, 1999]) permet donc

- Initialiser les centres de gravité des nuages de points, n =0.
- Calculer la matrice A(™

Calculer les centres de gravité des nuages de points

w N = O
|

- Calculer les probabilités a priori p; de chaque nuage de points :
si p; < € le nuage de points ¢ est supprimé
4 - Si [|JAM™ — A=D||>¢ alors :
n=n+1
mettre & jour «
retourner a 1’étape 1
- Sinon aller a 1’étape 5
5 - Assigner a chaque pixel 1’&tiquette du nuage de points auquel

il a la plus grande probabilité d’appartenir.

TAB. 5.1 — Algorithme de Fuzzy Cmeans modifié.

de trouver le nombre de classes K, ainsi qu’'une premiére classification sur laquelle nous
pouvons estimer les parameétres gaussiens de chaque classe. Le nombre de classes, ainsi que
leur parameétres sont ensuite donnés en entrée des modéles multispectraux que nous propo-
sons pour obtenir une classification finale, comme l'illustre la figure 5.1. En pratique, nous
utilisons 'algorithme de Fuzzy Cmeans modifié pour 'estimation des paramétres K, [1; et
03, sans généralement utiliser le résultat de classification fourni par cet algorithme comme
initialisation de nos modéles de classification multispectrale car nous initialisons le premier
modéle proposé par les données observées et le second par une initialisation automatique

dont le principe est présenté sur la figure 3.7.

5.2 Extension du premier modéle

5.2.1 Introduction

Nous proposons une extension du modéle de restauration avec contrainte de classifica-

tion présenté au chapitre 2 pour le cas de données IR - RP.

Dans le cadre des travaux portant sur la théorie de Van der Waals-Cahn-Hilliard, rappelons
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le probléme P. défini dans (2.7), dans le cas ot u : R? — R et pour W : R — Rt :

inquHl(Q;]R) E. (u)a
P.A B.(u) = fQ[ewu(x)\?+§W(u(x))]da:, (5.3)

avec la contrainte suivante sur u : [, u(z)dz = m,

L’étude théorique de la I'-convergence de E. lorsque ¢ — 07 et de la caractérisation des
suites de solutions u. a été étendue au cas ot u : R?2 — RP et pour W : RP — R
par [Baldo, 1990].

Dans le cas vectoriel, les conditions imposées sur le potentiel W sont de méme nature que

celles nécessaires dans le cas scalaire, & savoir :
e W s’annule sur les K minima ;i; de RP,
o W est localement quadratique autour de chaque minimum,
o W croit au moins linéairement en l'infini.

Les résultats montrés par S. Baldo dans le cas vectoriel sont du méme type que dans le
cas scalaire (cf. paragraphe 2.3 du chapitre 2), en particulier la solution limite lim,_,q+ e
est géométriquement caractérisée par une partition en régions homogenes de niveaux u?
pour la bande p, séparées par des interfaces de longueurs minimales. Les résultats présentés
dans le paragraphe 2.3 du chapitre 3 sont ainsi valables dans le cas de variables vectorielles
u:R2 =RV et WP : R - RY .

Dans le cas vectoriel et pour K minima, ’expression de Fy, la I'-limite de E. définie dans
(5.3) est exprimée dans [Baldo, 1990] par :

Ey(u) = EKI d(jz;, ii5)H (T45) si Ep(u) < +o0, u € BV(Q), W(u(z)) =0p.p.  (5.4)
ij=1
avec I';; I'interface entre les régions €2; de la classe ¢ et €2;. La distance d est définie par :
i) =infy { | TGS (9)lds:
g€ CH01L,RY) et g >0, 9(0) = jii, (1) = 455} (55)

Ainsi, le probléme limite de minimisation de E. est un probléme de minimisation de la
longueur pondérée de I’ensemble des interfaces entre les régions associées a chaque classe.

Si ., solution de P., converge dans L'(€;RF) vers ug lorsque ¢ — 07, alors :

K
uo(w) = Y i X g, (@) (5.6)
=1
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avec XQI la fonction caractéristique de I’ensemble €2;.

Par conséquent, d’apres (5.6), la suite de solutions u. de la famille de problémes P. définie
par (5.6) est une partition réguliére de €2 qui minimise la quantité ij:l d( @i, 1 )HY (D).
D’oil les propriétés de régularité sur la solution du probléme limite annoncées plus haut et

démontrées formellement par S. Baldo.

Comme au paragraphe 2.3.2, nous allons faire un paralléle entre la théorie de Van der
Waals-Cahn-Hilliard et le traitement d’images moyennant quelques extrapolations dues
aux spécificités des images et du traitement de données réelles (comme l'utilisation d’un

terme de perturbation sous-quadratique & la place de |Vu(z)|?).

5.2.2 Modéle multispectral

Les principales difficultés liées a I’extension du modeéle (2.11) au cas multispectral pro-
viennent de I’expression du module du gradient de f dans R, ainsi que de la construction
du potentiel W sur RY. La famille de fonctionnelles que nous proposons de minimiser par
rapport a f: R? — RF gécrit :

) = [ | =T oot | so(w“f(:c)mp)daiﬂ; S . 60

7

TV WV
attache aux données terme de restauration contrainte de niveaux

et le probléme associé consiste a trouver f vérifiant :

F= lim [argminJE( f)]. (5.8)
e—0t f

avec |.|gp désignant une norme dans RY.

Le potentiel W prenant comme argument le vecteur f, s’annule aux K points /1;, minima

du potentiel, et W posséde une forme gaussienne (dans RF) autour de chaque minima,

comme ’illustre la figure 5.2.

Comme pour le cas monospectral, nous utilisons une fonction de régularisation ¢, non
nécessairement quadratique, ce qui constitue un écart par rapport au cadre théorique défini
dans [Baldo, 1990].

L’information des différentes bandes est combinée au niveau du gradient appliqué a f,

ainsi qu’a travers le potentiel de classification W.
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FiG. 5.2 — Projection du potentiel vectoriel W sur le plan (I!, %) dans le cas de 2 bandes

et pour 3 classes.

Calcul des normes dans RY

Les normes de RY définies dans (5.7) ne sont pas de méme nature, qu’il s’agisse du terme

d’attache aux données ou de ’argument de la fonction régularisante :

: la norme portant sur le terme d’attache aux données est la norme

e |V f(z)|ge : nous supposons pour le moment que nous utilisons la norme L2(R%).
Extension du potentiel W

Le potentiel W, reliant la solution f aux classes et a leurs caractéristiques, doit tenir
compte de la multi-dimensionalité des moyennes et variances dans le cas multispectral.
Nous allons prendre en compte les covariances des classes en plus des moyennes et variances
caractéristiques, afin de combiner ’information sur les paramétres des classes a travers les
différentes bandes. Ainsi, aprés avoir pré-estimé le nombre de classes K par un algorithme
de fuzzy Cmeans modifié par exemple (cf. paragraphe 5.1.2), nous calculons leurs moyennes
; € RY et écart-types ¢; € RE pour i = 1,..., K, ainsi que les covariances o"" pour m et
n=1,..,P.

Comme nous I’avons précisé précédemment, W est localement quadratique autour de chaque
minimum /;, et s’annule en ces points. Nous définissons alors I’expression locale de W par :

— — —

Wioe(f) = [f(z) — @] ;[ f(2) — i3] (5.9)
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avec Z;l désignant Uinverse de la matrice de variance-covariance (cf. paragraphe 5.1.1
pour les notations et définitions des covariances). Les covariances permettent de prendre en
compte 'information sur une classe a travers les différentes bandes. Nous combinons ainsi

I'information des différentes composantes de f & travers les covariances.

Pour construire le potentiel W en fonction de chaque valeur de f_; il s’agit de détermi-
ner le plus proche minimum g; afin de déterminer 'expression locale (5.9). Pour cela, a

—

chaque valeur de f(x), nous déterminons 'indice i tel que :

i=arg min [f(z) - @) S @) - ). (5.10)

=1l,..,

La figure 5.3 illustre graphiquement, dans le cas d’une bande et pour 3 classes, la méthode
utilisée d’apreés (5.10) permettant de sélectionner le plus proche minimum /; pour chaque

valeur de f(x), et d’en déduire ’expression locale de W (5.9). Sur cette figure, nous trouvons

1 =1, et par conséquent, en ce point x nous avons :

Wioe(f) = [f(x) = )" S7 [f(@) — i)
Nous remarquons que W n’est pas dérivable aux points de jonctions des paraboles mul-
tidimensionnelles. Il faudrait pour cela effectuer par exemple des jonctions C'(RF), afin
d’éviter d’éventuelles instabilités numériques pour des valeurs de f| (x) se trouvant au ni-
veau des points de jonction, ce que nous n’avons pas rencontré pour le moment au cours
des applications traitées. La construction d’un potentiel W qui soit élément de C'(RF) fait

partie des travaux & effectuer dans un proche avenir.
Fonctionnelle proposée

Compte tenu des calculs de normes multidimensionnelles adoptés et des expressions de

W en fonction des valeurs de f(x), nous proposons de minimiser la fonctionnelle suivante

par rapport a f e RF .

J.(f) = /Q

avec W le potentiel de contrainte de niveaux dont I’expression locale est déterminée par
(5.9).

— -

2
f(x)—I(a;)‘;PdHsAZ/ng(w”ﬂRp)dx+%/QW(f(x))dx, (5.11)

Cette fonctionnelle combine I'information des différentes bandes au niveau du terme ré-
gularisant pondéré par e ainsi qu’a travers le potentiel W. Nous utiliserons la géométrie

riemannienne pour le calcul de ‘V_)thP uniquement au niveau des EDP d’Euler-Lagrange.
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4

b 100 Mo

C

F1G. 5.3 — Sélection de i = arg minkzl,__,,K[f'(a:) — /,L}]TE,zl[f_'(;v) — pii;) dans le cas ou P =1
et K = 3. Ici nous en déduisons ¢ = 1 d’aprés (5.10). Le potentiel W final est la courbe

représentée en pointillés.

5.2.3 Minimisation et algorithme

Comme au paragraphe 2.5 du chapitre 2, nous utilisons la méthode de régularisation
semi-quadratique [Charbonnier et al., 1997, Geman et Reynolds, 1992] permettant de sur-
monter la difficulté liée & la non linéarité des P EDP résultant des équations d’Euler-
Lagrange pour la minimisation de (5.11). Les conditions que doit respecter la fonction ¢
pour pouvoir utiliser cette méthode sont les mémes que celles présentées au sein du para-
graphe 2.5 du chapitre 2.

En introduisant la variable auxiliaire b : R> — R, nous ramenons la minimisation de (5.11)

a celle de J.*( f, b) par rapport au couple ( f, b), avec :

Js*(fa b) = /Q
(5. 12)

avec ¢ une fonction convexe en b dont ’expression analytique est déduite de celle de .

- =

(x)—f(x)‘;Pda:Jrsv/Q[b(x)w*f( 2)lp + w(b(a))] dut /W

Par le biais des équations d’Euleur-Lagrange, nous sommes alors conduits & résoudre alter-

nativement les équations suivantes pour chaque valeur de ¢ :

—’ﬁ L,
AV TTar avec f fixé, (5.13)

pour p=1,...,P: fP— Nediv(bVfP) + %W;,( f) = IP, avec b fixe.
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L'indice p € [1; P] désigne la p'®™¢ composante des vecteurs concernés dans les P EDP du

schéma (5.13), et nous notons :

—

W (f) = [wy, o wpl” et Wy(f) = w,

Pour chaque valeur de ¢, nous trouvons une solution ( f, b) qui nous sert d’initialisation pour
le systéme (5.13) lors de I’étape suivante de résolution pour une valeur plus faible du para-
metre . En résolvant (5.13) pour chaque valeur de €, nous obtenons une solution vectorielle

f dont chaque composante converge vers une solution de restauration et classification.

initialiser fy

initialiser ¢y

e repéter :
€141 = pep avec p < 1
f-gH _ _;Tm
o repéter :
f="7
b=10bl

incrémenter ¢
i) résoudre miny J;,*(f,b) avec f fixé :

p— £ (V7lzP)
— 2[Vfgp

ii) résoudre miny J7 (f,b) avec b fixé :

. 2
pourp=1,..,P fP— Azadzv(bep) +LEW(f) =1
o jusqu’ad convergence sur fsql — g“"

—

. P ~ . )8 min
e faire décroitre ¢; jusqu’a convergence sur f.

TAB. 5.2 — Algorithme associé & la minimisation de (5.12) par rapport & (f,b).

L’algorithme qui en découle est présenté dans le tableau 5.2. Dans ce tableau, Les P
EDP de 'étape ii) issues de la minimisation de JZ par rapport a f sont résolues par un
algorithme de gradient conjugué. L’indice [ est relatif & la boucle sur ¢, alors que l'indice ¢
est relatif aux étapes concernant les minimisations alternées (5.13). En pratique, 'initiali-
sation f-()) de f; est telle que f(; =1T.

Les discrétisations adoptées dans 1’algorithme présenté au sein du tableau 5.2 sont de méme
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nature que celles exposées dans ’annexe C.
Remarque concernant le calcul de |V f|rr

Afin de combiner l'information des différentes bandes au niveau du calcul de |V f|gr, nous
utilisons des notions de géomeétrie riemannienne pour mesurer les variations de f au lieu de
la norme L2(R?) appliquée V_'f . Cette approche a initialement été proposée par [Zenzo,
1986], on la retrouve également dans [Blomgren et Chan, 1998, Blomgren, 1998, Sapiro et
Ringach, 1996, Torre et Poggio, 1986, Whitaker et Gerig, 1994]. Le principe de cette mé-
thode consiste & extraire les directions de plus grandes variations d’une fonction & travers

les caractéristiques de la forme fondamentale qui lui est associée.

Premiére forme fondamentale :

Soit v : (x1,72) € R? — v(w1,29) € R une fonction multidimensionnelle continue, dé-
rivable.

Le premiére forme fondamentale associée & v s’écrit (voir par exemple [Kreyszig, 1959]) :

Z Z 88;} dmzda:] (5.14)

i=1 j=1
ou encore :
dx T dxr
do? — 1 911 gi12 1 (5.15)
dxsy 921 922 dxy
N———
[G]
avec
ovP OvP
9i5 = (516)
7 Z 0x; 8:1:]

La premiére forme fondamentale dv? de v est une forme quadratique dont les coefficients
g;j permettent de trouver les directions ainsi que les valeurs extrémales des variations de v.

La matrice [G] est symétrique. Les valeurs propres A, et A_ sont données par :

g11 + g22 £ /(911 — g22)% + 447,
2 M

2t = (5.17)

et les vecteurs propres associés par :

2912

1
0+ = — arctan
2 911 — 922

) ,  modulo T
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™
9_—9++§

6, est la direction de plus grande variation de v en norme L? (avec A, la valeur de cette
variation), alors que @_ est la direction de plus faible variation (avec A_ la valeur de cette
variation). On remarque que pour P = 1, c’est-a-dire dans le cas monospectral, nous avons
Ay =|Vo|let A =0.

Cette approche concernant le calcul du gradient, a été utilisée dans des schémas d’EDP
pour la diffusion anisotrope permettant de lisser le bruit sur des images multispectrales,
en combinant l'information des différentes bandes, et sans endommager les contours. Par

exemple, un schéma de type :
v 0%

5 = MO A2 (5.18)

ot
peut étre considéré, on h est par exemple une fonction continue, décroissante de (A; — A_),
un choix "naturel" étant h(Ay, A=) = /A; — A_.
L’EDP (5.18) permet de lisser les données dans les directions de plus faibles variations de

lintensité (si v représente l'intensité lumineuse des différentes bandes), voir par exemple
[Blomgren et Chan, 1998, Blomgren, 1998, Sapiro et Ringach, 1996].

Notons que si le calcul de |V ﬂRP est remplacé par des calculs reposant sur des notions
de géométrie riemannienne, c’est-a-dire en remplacant <p(|€f lrp) par ¢(y/ A+ — A_) dans
(5.11), 'expression des équations d’Euler-Lagrange n’est pas exactement celle donnée dans
(5.13) car il faut alors dériver les valeurs propres extrémales par rapport aux composantes
fP. L’expression exacte de ces dérivées est donnée dans [Gadat, 1999]. Ici, nous utilisons les
valeurs propres extrémales au niveau des EDP d’Euler-Lagrange pour calculer un gradient

multispectral, et non au niveau de la fonctionnelle.

5.2.4 Exemple : imagerie couleur

A titre indicatif, nous montrons un exemple de résultat obtenu sur une image couleur
aérienne, a 0.5 meétre de résolution, fournie par 'Institut Géographique National (IGN).
En effet, 'approche que nous avons adoptée permet d’effectuer une classification sur des
images couleurs, les trois canaux RVB (rouge, vert et bleu) jouant le role de trois bandes
spectrales. Nous avons au préalable estimé le nombre de classes ainsi que leurs parameétres
a 'aide de l'algorithme de fuzzy Cmeans avec terme d’entropie que nous avons présenté
en début de chapitre. Le nombre initial de classes Cl est de 9 et au bout de 10 itérations
de l'algorithme de fuzzy Cmeans modifié, nous obtenons un nombre optimal de classes K

égal & 6. Le poids a de la contrainte d’entropie dans (5.1) est de 5.10%. Nous présentons
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a) données aériennes couleur

b) fuzzy Cmeans modifié c¢) classification obtenue

F1G. 5.4 — Résultats de classification sur des données aériennes en couleur (fig. a) obtenus
par 'algorithme de fuzzy Cmeans modifié (fig. b) et par ’algorithme présenté dans le tableau
5.2.
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les données initiales sur la figure 5.4 (fig. a) et le premier résultat de classification donné
par l'algorithme de fuzzy Cmeans (fig. b). Le résultat de classification obtenu par le modéle
multispectral défini par (5.12) est présenté sur la figure 5.4 (fig. ¢), aprés 60 itérations sur
la décroissance de ¢ (cf. algorithme dans le tableau 5.2). La valeur initiale de f est celle
des données I, , nous n’utilisons donc pas le résultat préliminaire de classification fourni par

Palgorithme du fuzzy Cmeans modifié (fig. b).

5.3 Extension du deuxiéme modéle

5.3.1 Introduction

Le modéle de classification par régions et contours actifs présenté au chapitre 3 s’étend
au cas de données I : R2 — RP. Les propriétés de régularité de la solution étant les mémes
que dans le cas monospectral, et compte tenu de ’expression du critére monospectral, seul
le terme d’attache aux données sera affecté par un passage au multispectral. C’est a travers
ce terme que sera combinée 'information des différentes bandes spectrales, les autres termes

jouant sur la partition du support €2 qui est unique pour toutes les bandes.

5.3.2 Fonctionnelle multispectrale

Rappelons l'expression de la fonctionnelle (3.35) que nous avons définie dans le cas

monospectral :

g;

K
Fa(élv---aq)K)_iz:; z/QHa((pz) 2 d

J

~~
attache aux données

K
3 /Q 9(IV )60 (8:)|V ;| dx
=1

J

e

minimisation de la longueur des contours

+ %/Q(g Ho(®;) — 1)2d:1:.

S

v~

contrainte de partition

Lorsque ITe L?(Q,RP), nous cherchons une partition des données vectorielles composées
d’un ensemble de K régions (); séparées par des interfaces de longueurs minimales I';.
Les conditions A et C du tableau 3.1 imposées sur la solution de partition dans le cas
monospectral restent identiques dans le cas multispectral : nous voulons une et une seule

étiquette par pixels et nous souhaitons obtenir des frontiéres régularisées. Seule la condition
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B doit prendre en compte le caractére vectoriel des données et combiner 'information des P
bandes & travers la matrice de variance-covariance ; définie pour chaque classe C;. Chaque
classe C; est caractérisée par une distribution gaussienne multidimensionnelle de 'intensité

I sur Pensemble des régions €2; :
© = { € Q/I(x) ~ N (71:, )}

En approchant ’ensemble €2; & 'aide de la fonction d’ensemble de niveaux @; : Q@ — R,
définie comme une fonction de distance signée, a laquelle est appliquée une approximation

de Heaviside (3.20), nous définissons ’attache aux données par :

) K
Fowses (g, X [ @I = ST - e (5.19)

Une matrice ¥; diagonale, signifie que les bandes sont complétement décorrélées concernant
la classe C;.

Comme pour le cas monospectral (cf. paragraphe 3.6), remarquons que dans le cas ou les
classes ont les mémes moyennes et des variances différentes, le terme d’attache aux données
défini dans (5.19) n’est pas discriminant. On peut alors envisager un terme supplémentaire

tenant compte du fait que 'intensité T suit une loi de distribution gaussienne sur les classes :

FRONNEES (G5, zi(: / {[I @IS - )

+log(\/(27r P det(S )}dw (5.20)

Nous avons négligé le terme logarithmique par la suite car son influence est tres faible dans

les applications traitées.

Les contraintes de partition et sur la longueur des interfaces restant inchangées dans le

cas multispectral, nous proposons de minimiser par rapport aux fonctions {®;}; le critére
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multispectral suivant :

Fo(®1,..., Pk Zel/H I — @) ST - 7] de

S

attache aux données multispectrales

+ Z%/ (IVI])60(®;)|V®;|da

>

~~

minimisation de la longueur des contours

= (i Ha(®) —1)ds. (521

S

v~

contrainte de partition

Les différents termes du critére F, doivent permettre, lors de la minimisation par rap-
port aux fonctions ®;, d’obtenir une partition réguliére des P bandes tenant compte des

caractéristiques gaussiennes des classes.

5.3.3 Schéma algorithmique

La minimisation de la fonctionnelle (5.21) repose sur lannulation des K dérivées de
F,, rapport aux fonctions ®;. Nous plongeons les EDP d’Euler-Lagrange dans un schéma
dynamique ou ¢ représente le paramétre de temps, et nous obtenons les K schémas suivants,
pouri=1,.... K :

V! ) B VgV<I>t
Vo)~ TTval

+A (f: H,(@}) - 1)]}.(5.22)
j=1

Ot = @ — dt{8a(@}) el — @IS - 7] — g (VI dio

Ces K EDP sont couplées au niveau du terme de partition (Z]K:l H,(®%) - 1). L’évolu-
tion de chaque fonction d’ensemble de niveaux ®; au cours du temps, et par 1a4 méme celle
des régions €2; et des contours associés I';, est guidée par un jeu de forces contraignant la
solution de partition finale & respecter les propriétés de régularité souhaitées. L’algorithme
qui en découle est présenté dans le tableau 5.3. Nous souhaitons que les fonctions ®; res-
tent des fonctions de distance signée au cours de leur évolution & travers le schéma (5.22).
Comme dans le cas monospectral, afin de préserver la contrainte |V®;| = 1, nous devons

régulariser fréquemment! chaque fonction ®; au cours du temps par I’'EDP (3.7) proposée

1voir le paragraphe 3.1 concernant la perte de régularité des fonctions de distance au cours du temps,
lors de la mise & jour des fonctions ®; par PEDP (5.22).
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par [Sussman et al., 1994].

Les discrétisations adoptées dans ’algorithme présenté dans le tableau 5.3 sont de méme

0 - initialiser ®Y pour i=1..K
1 -t«—t+1
2 - pour i =1...K résoudre les K EDP couplées de (5.22)
3 - toutes les m itérations de (5.22), régulariser les
fonctions ®; & 1’aide de 1’EDP (3.7)

4 - aller a 1’étape 1 pour incrémenter le temps ¢

TAB. 5.3 — Algorithme associé au schéma (5.22).

nature que celles exposées en annexe F.

5.3.4 Exemple : imagerie couleur

A titre indicatif, nous montrons un exemple de résultat obtenu sur ’image couleur aé-
rienne déja présentée sur la figure 5.4. Nous présentons sur la figure 5.5 les données initiales
(fig.a) et le premier résultat de classification donné par l'algorithme de fuzzy Cmeans (fig.
b), dont les paramétres choisis (valeur de «, nombre initial de classes, nombre d’itérations)
sont les mémes que ceux de la figure 5.4.

Nous utilisons deux types d’initialisation des fonctions ®; pour 'algorithme donné dans
le tableau 5.3 : une initialisation automatique par des fonctions ®; circulaires dans des
fenétres de taille 3x3 (cf. chapitre 3, figure 3.7), donnant le résultat de classification preé-
senté sur la figure 5.5 (fig. ¢), et une initialisation des ®; par le résultat de classification
obtenu a l'aide de algorithme de fuzzy Cmeans (fig. b), aboutissant au résultat final de
classification présenté sur la figure d. Nous constatons sur la figure 5.5 la régularisation
supplémentaire obtenue par le modéle de régions/contours actifs que nous proposons (fig.
c et d) par rapport au résultat de classification du fuzzy Cmeans (fig. b), indépendamment
du type d’initialisation choisi. Les classes que nous obtenons sont bien plus homogénes et
les frontiéres finales sont relativement lisses. Nous avons délibérément choisi une forte ré-
gularisation (poids élevé du terme de contrainte sur la longueur des contours dans (5.21))
pour bien insister sur le pouvoir régularisant de ce modéle.

Nous constatons une légére différence sur les résultats de classifications selon le type d’ini-
tialisation (fig.c et fig. d). Il est difficile d’en déduire le meilleur type d’initialisation en
visualisant les résultats obtenus. Cependant, une initialisation des ®; par une classification

erronée de l'algorithme de fuzzy Cmeans pourrait conduire & une mauvaise classification
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par régions et contours actifs. Dans ce cas, il semble préférable d’utiliser uniquement 1’algo-
rithme de fuzzy Cmeans modifié pour I'estimation du nombre et des paramétres des classes,
par précaution. Le probléme ne se pose pas pour le paragraphe suivant, car nous n’utilisons
par le modéle de fuzzy Cmeans modifié puisque le nombre de classes ainsi que leurs para-
meétres ont été estimés par un autre algorithme dont les résultats nous ont été fournis par
le projet VISTA de I'IRISA.

Nous présentons sur la figure 5.6 I’évolution des régions et de leurs contours (ENZ) au
cours des itérations de l’algorithme du tableau 5.3 pour une initialisation automatique des
®;, correspondant au résultat de classification ¢) de la figure 5.5. Sur la figure 5.7, nous
montrons I’évolution des régions et de leurs contours pour une initialisation des ®; par le
résultat de classification donné par 'algorithme de fuzzy Cmeans, et aboutissant au résultat

de classification d) de la figure 5.5.

5.4 Conclusion

Nous avons étendu les modéles variationnels de classification développés au sein des
chapitres 2 et 3 au cas des données multispectrales. Cette extension intervient & différents
niveaux pour ces deux modéles.

L’extension du modéle combinant restauration et classification concerne tous les termes de
la fonctionnelle définie dans le cas monospectral, dont le terme de contrainte de niveaux
(potentiel W) pour lequel 'extension au cas multispectral est assez délicate a effectuer. Les
résultats théoriques issus de la théorie de Van de Waals-Cahn-Hilliard restent valables pour
le cas multispectral.

L’extension du modéle dynamique est quasi immédiate, puisqu’elle ne concerne qu’un seul
terme de la fonctionnelle définie dans le cas monospectral, le terme d’attache aux données,
la seule difficulté consistant & calculer une norme dans un espace muti-dimensionnel.

Nous avons testé ces deux modéles sur des images aériennes en couleur, dont les canaux
RVB ont été assimilés & différentes bandes spectrales, comme les bandes XS1, XS2 et XS3
des satellites SPOT.

Dans le chapitre suivant, nous traitons une application & partir d’une scéne multispectrale
SPOT 2 pour laquelle nous disposons d’une vérité terrain ainsi que de différents résultats
de classification fournis par le projet VISTA de I'TRISA.
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ity

a) données aériennes couleur b) fuzzy Cmeans modifié

(N

c) classif. pour init. 1 d) classif. pour init. 2

F1a. 5.5 — Résultats de classification sur des données aériennes en couleur (fig. a) obtenus
par algorithme de fuzzy Cmeans modifié (fig. b) et par modeéle de régions/contours actifs
pour 2 types d’initialisation ; init. 1 : initialisation des ®; dans des fenétres 3x 3 (fig. ¢);
init.2 : pour des ®; initialisés par le résultat de classification donné par ’algorithme de fuzzy

Cmeans modifié (fig. d).
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iter. 2 iter. 4 iter. 20 iter. 100

F1a. 5.6 — Image couleur de 'IGN : évolution des régions (en haut) et de leurs contours (en

bas) au cours des itérations pour une initialisation des ®; dans des fenétres 3x3.
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iter. 2 iter. 4 iter. 20 iter. 100

F1a. 5.7 — Image couleur de 'IGN : évolution des régions (en haut) et de leurs contours (en
bas) au cours des itérations pour une initialisation des ®; par le résultat de classification

obtenu par fuzzy Cmeans modifié.



Chapitre 6

Une application sur des données
multispectrales SPOT

O U nous traitons une application réelle sur une scéne SPOT
en mode XS pour laquelle nous disposons d’une vérité ter-
rain. Nous effectuons une classification de cette scéne & 1’aide des
versions multispectrales des modéles de classification présentées au
chapitre précédent : classification avec restauration et classification
par modéle dynamique. Nous comparons ces deux modéles & d’autres
approches dont un modéle stochastique hiérarchique, récemment dé-
veloppé & 'TRISA au sein du projet VISTA.
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6.1 Présentation des données et des modéles de comparaison

6.1.1 Présentation des données

Les données multispectrales SPOT 2 de la baie de Lannion présentées sur la figure 6.2
ont fait objet d’une étude approfondie dans la thése d’Annabelle Chardin [Chardin, 2000]
menée & 'TRISA dans le projet VISTA. Cette étude entre dans le cadre d’une collaboration
entre plusieurs laboratoires de la région Bretagne impliqués dans la télédétection et regrou-
pés au sein du GSTB (Groupement Scientifique pour la Télédétection en Bretagne). Ces
données permettent de mesurer I'impact de la culture intensive sur ’évolution de 1'utilisa-
tion des sols dans cette baie. Une étude de 'occupation des sols & partir d’images prises a
différentes époques (images SPOT 2 en mode XS prises en hiver 1996 et été 1997) a permis
d’analyser cette évolution. A. Chardin a développé un algorithme de classification fondé
sur des champs de Markov hiérarchiques que nous présentons par la suite. Les résultats
qui ont été obtenus dans le cadre de sa thése ont été comparés & deux autres modeéles, le
maximum de vraisemblance MV (cf. chapitre 1 paragraphe 1.3.2) ainsi qu’a ’"ICM niveau
0" qui correspond au premier niveau du modéle hiérarchique mentionné ci-dessus. De plus,
les géographes du COSTEL (Climat, Occupation des Sols par TELédétection) de I’Univer-
sité de Rennes II ont fourni une vérité terrain permettant de valider ces résultats. Tous
ces résultats ont été gracieusement mis a notre disposition par le projet VISTA de 'IRISA
Rennes que nous tenons & remercier, et les données SPOT de la scéne d’été 1997 ont été
acquises aupreés de la société SPOTIMAGE. Notre objectif n’est pas de réaliser une étude
approfondie de 'utilisation des sols, comme cela a pu étre le cas dans [Chardin, 2000], mais
de pouvoir comparer nos résultats de classification avec d’autres approches sur des données
satellitaires multispectrales pour lesquelles nous disposons d’une vérité de terrain établie

par des experts géographes.
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rry V(9)
) S
*———— ®
structure hierarchique structure spatiale

FiG. 6.1 — Structure de 'arbre tronqué.

6.1.2 Modéle markovien hiérarchique sur arbre tronqué

L’approche adoptée dans [Chardin, 2000] entre dans le cadre des modéles markoviens
hiérarchiques. Le lecteur intéressé par ces approches et algorithmes associés pourra trouver
de plus amples informations sur le sujet dans la synthése [Graffigne et al., 1995] ou dans
les travaux [Bouman et Shapiro, 1994, Heitz et al., 1994, Kato et al., 1999, Kato, 1994, La-
ferté, 1996, Pérez, 1993, Pérez et Heitz, 1996]. L’originalité du modéle hiérarchique proposé
dans [Chardin, 2000] repose sur I'introduction d’une structure hiérarchique permettant de
combiner des a priori spatiaux et hiérarchiques : il s’agit d’un quadrarbre tronqué dont les

noeuds du niveau le plus grossier supportent un champ de Markov spatial sur une grille.

Nous utilisons les mémes notations que dans le paragraphe 1.3.2 du chapitre 1, en par-
ticulier, dans le cadre stochastique, on cherche & estimer un étiquetage représenté par la
variable L, étant données les observations représentées par la variable O. Nous ne détaille-
rons pas ce modéle, mais nous nous contenterons d’expliciter les points essentiels & sa
compréhension générale. Tous les détails relatifs & cette approche sont clairement présentés
dans [Chardin, 2000].

Considérons une structure pyramidale de M + 1 niveaux de résolution. Soit N™ I’en-
semble des noeuds du niveau m, avec m € [0; M], ot NM est le niveau de résolution le
plus fin et N0 le plus grossier. L’arbre tronqué est un quadrarbre dont la racine N? n’est
pas un pixel, mais une grille spatiale rectangulaire munie d’un systéme de voisinage du

premier ordre et dont chaque noeud est la racine d'un quadrarbre. On note s ’ensemble des
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Passe montante
- Feuilles s, s € NM .
Vi(Ls) = miny,, [hs(Ls, Ls) + gs(Ls, Os)]
L¥(Ls) = argming, [hs(Ls, Ls) + gs(Ls, Os)]
- Récurrence pour m=M —1,...;,1 et s€ N™ :
Vs(Ls) = ming, [hs(Ls, Ls) + gs(Ls, Os) + 3, cq Vi(Ls)]
Li(Ls) = argming, [hS(LSa Ls) + gs(Ls, Os) + ZTEg VT(LS)]
ICM sur la grille grossiére NO

- Initialisation :
Vs € N9, LEO) = argminy[gs(X, Os) + D¢, Vi (M)]
- Effectuer plusieurs mises & jour de tous les sites de NO,
en faisant décroitre 1’é&nergie
Z<r,s>eN0 frs(Lr, Ls) + ZSENO [95(Ls, Os) + ZrEg Vi (Ls)]
pour obtenir Ly, Vse& NO

Passe descendante

pour m=1,.... M, s€ N™
Ly =L%(Ls)

TAB. 6.1 — Algorithme de minimisation de (6.1), extrait de [Chardin, 2000].

enfants de s, r le parent du site r (voir l'illustration sur la figure 6.1) et s I’ensemble des
sites formant ’arbre de racine s.

Dans le cadre de 'estimateur du MAP (cf. chapitre 1, paragraphe 1.3.2), 'estimé L de
I’étiquetage L est obtenu par :

A

L =arg n}:in E(L), ou E est 'énergie globale définie par :

E(L)= Y gs(Ls,09)+ > frs(Lr,Ly)

0 0
sEN <rs>eN Potts spatial

+ 3 | h(los) +0.(L.,0)] (6.1)

0
SENNN Potts hiérarchique

avec g5 une fonction quadratique prenant en compte la répartition gaussienne de 'intensité
lumineuse dans les classes (i.e. attache aux données). Les deux termes d’a priori f, s et
hs sont des modeéles de Potts (cf. définition du modeéle de Potts au chapitre 1, paragraphe
1.3.2), fr s étant un a priori de Potts spatial (en 4-connexité), alors que hy est un a priori

de Potts hiérarchique.
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On pose :

Va(Zg) = min| > (Lr, Le) + g1 (L, O, (6.2)

g rESs

et ’énergie F peut alors s’écrire :

mLinE(L):Lmir}v{ D fT,s(LT,Ls)JrZ[gs(Ls,os)+Z\/;(Ls)]}. (6.3)
so€Ro <r,s>€N0 seNO res

L’algorithme hiérarchique d’optimisation de (6.3) est présenté dans le tableau 6.1. Il se
décompose en trois étapes : une passe montante sur les sous-arbres dont la racine est un
site de N°, un algorithme ICM sur la grille grossiére N9 et une passe descendante sur les

sous-arbres parcourus lors de la passe montante.

6.2 Résultats et comparaisons

6.2.1 Présentation des résultats

Nous avons conduit des expérimentations sur des images SPOT 2 en mode XS de la baie
de Lannion. Ces images datent du 15 Aot 1997, et nous avons choisi de les acquérir pour
pouvoir comparer nos résultats de classification avec ceux fournis par le projet VISTA.
Les images originales issues des 3 bandes spectrales ont une taille de 1480x1024 pixels, et
nous avons mené nos expérimentations sur une portion de la scéne de taille 400x400 pixels.
Cette zone a été choisie pour la diversité morphologique et thématique des objets qui la
composent. L’intérét de cette zone provient également du fait que la densité d’échantillons
de la vérité terrain fournie par le COSTEL est importante, comparée au reste de la scéne

globale. Nous présentons sur la figure 6.2 les 3 scénes XS1, XS2 et XS3 considérées.

Par la suite, nous désignerons les différents résultats de classification par :

e MV, pour le Maximum de Vraisemblance (cf. paragraphes 1.3.2 et 4.2)

e ICM-NQO, pour le modéle (6.1) proposé par A. Chardin, mais sans aspect hiérarchique,
c’est-a-dire pour N =0
e H-MAP, pour le modéle hiérarchique sur arbre tronqué proposé par A. Chardin

(6.1), avec pour niveau de résolution le plus fin N =3

e M1X, pour la version multispectrale du premier modéle que nous avons proposé (cf.

algorithme dans le tableau 5.2)



6.2. Résultats et comparaisons 159

e M2X, pour la version multispectrale du second modeéle que nous avons proposé (cf.

algorithme dans le tableau 5.3)

Les résultats de classification MV, ICM-NO et H-MAP proviennent des travaux de [Char-
din, 2000]. Notons que ces trois algorithmes ont été expérimentés sur les scénes complétes
de taille 1480x 1024 pixels et sur une machine différente de la notre, nous ne comparerons

donc pas les temps de calcul. Concernant les résultats H-MAP, la taille initiale de la grille
de niveau N = 0 est de 185x128 pixels.

Le nombre de classes est fixé par les thématiciens et géographes du laboratoire COSTEL,
et la légende des thémes d’occupation des sols est représentée sur la figure 6.4. Les géo-
graphes ont sélectionné des zones différentes de 'image, sous forme de petites parcelles
rectangulaires, pour 'estimation des parameétres des 8 classes d’une part (parcelles d’ap-
prentissage), et pour valider les résultats de classification d’autre part (parcelles de vérité
terrain). La figure 6.3 présente ces parcelles sur des images de taille 400x400 pixels ex-
traites des images originales dont la taille est de 1480x 1024 pixels. Notons au passage que
les parcelles d’apprentissage et de validation ne sont pas les mémes. Les parameétres des
classes que nous avons utilisés ont été estimés sur les parcelles d’apprentissage de 'image
compléte 1480x1024 et sont présentés dans [Chardin, 2000], alors que nous effectuons la
validation des résultats obtenus par les différents modéles & partir des extraits 400x400 de
la vérité terrain.

Concernant I'estimation des paramétres, le nombre d’échantillons différe selon les classes.
En particulier pour la classe "legume" (classe 7) il n’y a que 38 pixels d’échantillons pour
I’apprentissage : les résultats pour cette classe sont par conséquent peu fiables, voire insi-
gnifiants, d’autant que, dans la portion d’image 400x400 que nous avons choisi de traiter,
la vérité terrain ne comporte que 5 pixels de validation pour cette classe. Il en est quasiment
de méme pour la classe 4 ("bois et landes") puisque la vérité terrain ne comporte que 14
pixels dans la portion 400x400 que nous avons sélectionnée. La vérité terrain contient au
total 1466 pixels, permettant de localiser et de compter le nombre de pixels bien/mal classés
sur les petites zones rectangulaires représentées sur la figure 6.3. Le nombre de pixels par

classe pour la vérité terrain est comptabilisé sur la derniére ligne du tableau 6.3.

Nous présentons dans un premier temps le résultat de classification obtenu par MV sur
la figure 6.4, c’est-a-dire sans aucune régularisation sur la solution cherchée. Nous consta-
tons que la classification comporte un grand nombre de petites régions et que les classes
sont peu homogenes.

Sur la figure 6.5, nous présentons les quatre résultats de classification obtenus par les mo-
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déles ICM-NO, H-MAP, M1X et M2X. Pour le modéle M1X, nous avons effectué 40 itérations
sur la décroissance de ¢ (cf. algorithme dans le tableau 5.2 du chapitre 5). Concernant le
modeéle M2X, nous avons effectué 60 itérations pour ce qui est de I’évolution dynamique des
régions et de leurs contours (cf. algorithme dans le tableau 5.3 du chapitre 5), et nous avons
initialisé les régions associées aux fonctions ®; (i = 1...8) dans des fenétres de taille 5x5

cf. procédure d’initialisation automatique des fonctions ®; sur la figure 3.7 du chapitre 3).
g

modéle | nombre d’erreurs | pourcentage de réussite
MV 512 65.07%

ICM-NO 498 66.03%

H-MAP 433 70.46%
M1X 421 71.28%
M2X 440 69.99%

TAB. 6.2 — Nombre d’erreurs commises et pourcentages de réussite pour les différents mo-

déles de classification

6.2.2 Commentaires

A premiére vue, nous pouvons constater sur la figure 6.5 que la régularité de la solution
est différente selon les modéles de classification. Le modéle M2X est celui qui fournit le
plus de régularisation dans le sens ol les régions obtenues sont trés homogénes avec des
frontiéres relativement lisses. Cette régularité est le résultat conjoint du terme de contrainte
sur la longueur des contours de la fonctionnelle proposée (5.21) et surtout de la procédure
automatique d’initialisation des fonctions ®; dans des fenétres 5x5, limitant la résolution
spatiale du modéle. La procédure automatique semble avoir plus d’impacts sur la morpho-
logie des régions que le terme de minimisation de longueur des contours dans le sens ot les
régions obtenues n’ont pas nécessairement une faible courbure puisque nous trouvons un
certain nombre de "coins".

Nous pouvons constater que les résultats des modéles ICM-NO et H-MAP conduisent a de
nombreuses régions dont les contours sont horizontaux ou verticaux. Ce phénoméne a sans
doute pour origine la 4-connexité des modéles de Potts utilisés dans ces deux modéles.

Nous remarquons que la classe 7 ("légumes"), dont nous avons mentionné les problémes
en termes de validité, est gérée de facon trés similaire par les modéles ICM-NO, H-MAP et
M2X, alors que le modéle M1X conduit & des résultats assez différents. Méme si cette classe
n’est pas significative pour la validation des résultats, il est intéressant de noter le compor-

tement différent du modéle M1X par rapport aux trois autres modéles, dont le terme de
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Fig. 6.2 — Données multispectrales SPOT 2 de la baie de Lannion (Aout 1997) apres

égalisation de ’histogramme.
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F1G. 6.3 — Zones d’apprentissage (2719 pixels) dans lesquelles les paramétres des 8 classes
ont été estimés et zones servant de validation (1466 pixels) pour les résultats de classification

obtenus (vérité terrain).
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. 1 - mer et eau
2 - sable et sols nus ou peu couverts
. 3 - zones urbaines
. 4 - bois et landes
. 5 - prairies naturelles
. 6 - prairies artificielles
. 7 - légumes

8 - mals

Fia. 6.4 — Légende des thémes d’occupation des sols et résultat de classification pour le
modeéle MV.
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Fi1G. 6.5 — Reésultats de classification pour les modéles ICM-NO, H-MAP, M1X et M2X.
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classification (contrainte de niveaux W) est trés différent des termes d’attache aux données
gaussiens des autres modéles.

Le tableau 6.2 présente les résultats obtenus par les différents modéles en fonction de la
vérité terrain. Dans ce tableau, nous donnons le nombre n de pixels mal classés (appelé
"erreurs" par la suite) ainsi que le pourcentage p de réussite selon les modéles. Les nombres
n et p sont liés par la relation (4.5) donnée dans le chapitre 4. Les modeéles MV et ICM-N0
offrent les moins bonnes performances et les trois autres modeéles ont des performances du
méme ordre. Le lecteur intéressé pourra consulter le travail d’A. Chardin [Chardin, 2000]
pour une étude comparative approfondie des modéles MV, ICM-NO et H-MAP.

Nous présentons le détail, classe par classe, des performances des différents modeéles dans
le tableau 6.3.

Pour la classe "mer et eau", les performances des différents modeéles sont bonnes, et trés
légérement meilleures pour ce qui est des modéles variationnels M1X et M2X. Le modéle
M2X est moins performant que les autres pour la classe "sable et sols nus". Une analyse
plus fine montre que cet exceés d’erreurs, produit par le modeéle M2X par rapport aux autres
modéles, provient des petites parcelles de la vérité terrain pour la classe "sable et sols nus"
(cf. figure 6.3). Ces parcelles possédent une taille inférieure & la résolution maximale du
modeéle M2X, laquelle est de 'ordre de 5x5 pixels. Il en est de méme pour la classe "bois
et landes" dont la vérité terrain contient (seulement) 14 pixels et est constituée de deux
parcelles de tailles respectives 5x1 et 3x3 pixels. Le modéle H-MAP est celui qui offre les
meilleurs performances en ce qui concerne la classe "zones urbaines". Les villes sont trés
texturées, et une extraction performante des zones urbaines nécessite de prendre en compte
des parameétres de texture comme cela a été effectué dans [Lorette, 1999]. Les différents
modeéles de classification que nous avons comparés ne prennent pas de tels parameétres de
texture en compte, cependant il semble que la structure hiérarchique du modeéle H-MAP
soit plus robuste que les autres en ce qui concerne la classification des zones urbaines. Les
prairies artificielles et naturelles ont un fort chevauchement spectral et sont difficiles & sé-
parer. Il en résulte de mauvaises performances pour ces deux classes, en particulier pour
la classe "prairies artificielles" dont les éléments ont tendance a étre attribués a la classe
"prairie naturelle". Les performances sur la classe "mais" sont les meilleures pour le modéle

M2X qui dépasse les performances des autres modeéles d’environ 20% ou plus.

6.3 Conclusion

Nous avons mené une expérience sur des données multispectrales SPOT pour lesquelles

nous disposions d’une série de résultats ainsi que d’une vérité terrain. Nous avons comparé
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et analysé en détails les résultats obtenus par les différents modéles. Notons que les résultats
fournis le projet VISTA ont été obtenus sur des images taille 1480x 1024 pixels, alors que
nous avons testé nos modeéles sur des portions 400x400 pixels afin d’accélérer les calculs.

Nous avons évalué les performances des différents modéles en terme de pixels mal classés,
grace a la vérité terrain fournie par les géographes du laboratoire COSTEL. 1l est important
de souligner le fait que ’avis d'un expert doit faire partie du processus de validation. En
effet, d’une part la vérité terrain ne contient que 1466 pixels sur 160000, ce qui est relati-
vement peu pour en tirer des conclusions générales, d’autre part nous pouvons constater
que les résultats sont visuellement différents au niveau de la régularité morphologique des
régions. La connaissance d’'un expert est donc d’une grande importance pour juger de la
qualité des résultats et pour déterminer le modéle de classification le mieux adapté pour

une application donnée.
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Conclusions et perspectives

Principales contributions

Au cours de ce travail, nous avons contribué au développement de modéles variationnels
pour la classification d’images. Nous avons proposé deux modéles issus de différentes ap-
proches qui conduisent & un étiquetage régularisé des données. Ces modéles ont été étendus
au cas de données multispectrales et les résultats obtenus sur une application réelle ont été

comparés avec ceux fournis par des approches stochastiques récemment développées.

Le premier modéle variationnel repose sur une suite de minimisation de fonctionnelles dont
les solutions convergent vers une partition réguliére composée de régions homogénes sépa-
rées par des frontiéres de longueurs minimales. Le cadre théorique, sur lequel est fondée
cette approche fait appel & des notions de I'-convergence, une convergence variationnelle
utilisée dans de nombreux problémes impliquant des ensembles de discontinuités pour ap-
procher un critére contenant un terme lié a la longueur des discontinuités par une suite de
fonctionnelles. La suite de critéres que nous minimisons contient trois termes : un terme
d’attache aux données, un terme de restauration permettant de lisser 'image en préservant
les contours ainsi qu’un terme de contrainte de classification tenant compte des caracté-
ristiques des classes. Lors de la convergence de cette suite de critéres, le modéle change
progressivement de comportement en commencant par restaurer l’image avant d’entamer
le processus d’étiquetage des pixels. L’extension de ce modéle au cas de données multispec-
trales permet de prendre en compte la corrélation entre les différentes bandes & travers un
calcul des normes des gradients & 1’aide de la géométrie riemannienne, ainsi qu’a travers les
covariances des classes prises en compte dans le terme de classification. Nous avons réalisé
de nombreuses expérimentations sur un grand nombre de données synthétiques et réelles

afin d’étudier les performances de cet algorithme.

Parallélement & cette approche, nous avons développé un autre modéle variationnel qui

N

consiste & partitionner et étiqueter 'image a l'aide d’un ensemble de régions et contours
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dynamiques. Cette approche entre dans le cadre des modéles dynamiques dont les critéres
comportent des termes reliés & I'information sur les contours de 'image d’une part, mais éga-
lement sur les régions et leurs caractéristiques d’autre part. Nous utilisons une formulation
par ensembles de niveaux permettant de s’affranchir des difficultés liées & un changement
de topologie des régions actives et de leurs frontiéres. Les forces qui guident 1’évolution
des régions conduisent a une partition des données qui, comme pour le premier modéle,
se caractérise par un ensemble de classes homogénes dont la longueur des frontiéres est
minimisée. L’extension au cas multispectral est plus directe que pour le premier modéle
proposé, et ne concerne que le terme d’attache aux données. Nous avons délibérément illus-
tré la présentation de ce modéle par un grand nombre de résultats montrant I’évolution des

régions et de leurs contours sur divers types de données.

Nous avons présenté une application réelle au sein du dernier chapitre sur des données
multispectrales de la baie de Lannion provenant du satellite SPOT 2. Ces résultats ont été
étudiés en détail grace a la vérité terrain mise & notre disposition, et comparés a un modéle

stochastique hiérarchique développé récemment au sein du projet VISTA.

Les comparaisons que nous avons menées au sein du chapitre 4 ainsi que dans l'appli-
cation du chapitre 6 permettent de mettre en avant les propriétés de chacun des deux
modéles proposés. Nous avons comparé les deux modeéles entre eux, mais également avec
des approches stochastiques pour mettre en évidence les avantages et inconvénients de cha-
cun. Nous résumons dans le tableau 6.4 les avantages et inconvénients des deux modéles
variationnels proposés. Le modéle de classification, fondé sur une suite de minimisation de
fonctionnelles (et faisant appel a des notions de I'-convergence), est noté M1, alors que
le modéle impliquant un ensemble de régions et contours dynamiques est noté M2. Dans
le cas de données peu bruitées, nous préférerons utiliser le modéle M1 qui a de meilleurs
performances que le modéle M2 a tous les niveaux (la vitesse de convergence est indépen-
dante du nombre de classes, le lissage préserve les contours, le potentiel W permet de bien
gérer un mélange de classes & travers la largeur des puits, les parameétres ont des plages de
valeurs acceptables relativement larges), avec quelques précautions & prendre dans le cas
multispectral (la vitesse de décroissance de e doit étre lente). Lorsque le niveau de bruit
est élevé!, le modéle M2 a I’avantage d’étre moins sensible au bruit, grace & un modéle de

contour plus élaboré? que pour M1 et grace & une initialisation des régions actives dans des

Ingleve" est pris dans le sens ot la valeur des discontinuités dues au bruit est de méme ordre que celles

liées aux contours des objets.

Znglaboré" car le contour est représenté par une courbe fermée, et non assimilé & de forts gradients des

niveaux de gris comme pour le modéle M1, permettant d’étre moins sensible aux pixels isolés diis au bruit
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fenétres dont la taille est liée & celle des objets qu’il sera possible de détecter et d’étiqueter.
De plus, le modéle M2 dans le cas multispectral ne comporte pas plus de difficultés de mise
en ceuvre que dans le cas monospectral. Cependant, le modéle M2 offre moins de précision
que le modéle M1 quant a la détection d’objets de forte courbure, ceci étant di au fait
que dans le cas d’un fort bruit nous devons choisir une forte contrainte sur la longueur de
contours dans le modéle M2. Ainsi, dans le cas d’un bruit élevé sur les données, les erreurs
commises par M1 sont du type fausses alarmes alors que pour le modéle M2 les erreurs
proviennent plus particuliérement de cibles non détectées.

Le choix d’un modéle se décide alors en fonction des désirs de l'utilisateur, du type de
données et de ’application traitée. Notons au passage que la validation des résultats pour
des données réelles est assez délicate dans le sens ou elle repose souvent sur des critéres
subjectifs. Selon les applications, les critéres de validation peuvent différer de fagon impor-
tante. Si 'on prend comme exemple la cartographie, deux experts cartographes réalisant
une classification manuelle sur les mémes données peuvent obtenir deux résultats dont 1’éti-
quetage différe jusqu’a 10%! Ce qui nous ameéne & dire que la validation d’'un modeéle sur

des données réelles dépend en quelque sorte de la "vérité" terrain utilisée.

Perspectives

Nous envisageons un certain nombre de perspectives aux travaux présentés dans cette

thése, que ce soit d’ordre pratique ou d’ordre théorique.

Les deux modéles que nous avons proposés entrent dans le cadre de la classification su-
pervisée : le nombre de classes K ainsi que leurs parameétres (y;, 0;)i=1,. & sont supposés
connus. Nous avons décrit ’algorithme de fuzzy Cmeans modifié nous servant & estimer ces
2K + 1 paramétres. Afin d’étendre les modéles variationnels proposés au cas de la classi-
fication non supervisée, nous introduisons la variable © = (K, 1, ..., i, 01, ..., O ) parmi
les inconnues des modéles M1 et M2. Ainsi, nous pourrions optimiser alternativement la
fonctionnelle J; (respectivement F, ) du modeéle M1 (resp. du modeéle M2) par rapport & f
(resp. par rapport & {®;};=1..x), puis par rapport & ©. Il est également possible de disso-
cier le probléme de l’estimation du nombre de classes de celui des paramétres des classes.
Optimiser les fonctionnelles par rapport aux paramétres des classes en annulant leur gra-
dient peut étre raisonnablement envisagé. En revanche, dériver les deux fonctionnelles par
rapport & la variable K semble relativement difficile. Pour cela, nous pouvons penser &
un algorithme d’optimisation ne nécessitant pas de calcul de dérivées, comme par exemple

un algorithme stochastique de type recuit simulé avec un des deux échantillonneurs pré-
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sentés au chapitre 1 ou comme ’algorithme du simplex [Nelder et Mead, 1965, Rykov, 1980].

Nous nous sommes intéressés dans ce manuscrit a la classification d’images par rapport
aux niveaux de gris des données. Cependant, les modéles de classification que nous avons
développés peuvent s’étendre & des critéres différents comme des attributs de texture par
exemple (utilisation de filtres de Gabor [Jain et Farrokhnia, 1991] ou des matrices de co-
occurence [Conners et al., 1984]), le tout étant que les attributs considérés puissent étre
caractérisés par des valeurs numériques. Dans le cas des filtres de Gabor, nous pouvons ma-
nipuler les réponses des différents filtres, utilisés pour caractériser la texture des données,
comme les différentes bandes d’une scéne multispectrale. La classification s’effectuera alors

sur les réponses des filtres, et non sur les données elles-mémes.

Les fonctionnelles que nous avons introduites comportent différents termes modélisant les
contraintes que l'on souhaite imposer & la solution de classification. Selon le type de don-
nées, le niveau de bruit ou encore la régularité de la solution désirée, nous devons ajuster
le poids de chaque terme par rapport aux autres. Le réglage de ces paramétres (appelés
"hyperparamétres") est parfois délicat et a été opéré manuellement tout au long des expé-
rimentations conduites. Il existe des méthodes pour estimer ces parameétres, faisant souvent
appel a des outils de statistique, comme par exemple dans [Hidgon et al., 1997, Jalobeanu
et al., 1999, Lakshmanan et Derin, 1989] pour la restauration d’images. L’estimation des
hyperparmeétres des modéles que nous avons proposés fait partie des axes de recherches

envisagés pour la suite de ce travail.

Au niveau algorithmique, nous pourrions améliorer la vitesse de convergence du modéle
dynamique M2. Comme nous l’avons précisé dans le chapitre 3, la mise a jour des K EDP
engendrées par ce modéle (cf. algorithme 3.2) s’effectue dans une bande étroite autour du
niveau zéro des fonctions ®;. Cette bande étroite est définie de fagon intrinséque au modéle
et non introduite au niveau algorithmique (cf. algorithme de la bande étroite, ou narrow
band en anglais [Chopp, 1993]), comme c’est souvent le cas pour les modéles actifs formu-
lés par ensembles de niveaux. Cependant, afin d’améliorer la vitesse de convergence, nous
pourrions changer de dynamique concernant la mise & jour des EDP dans la bande. Nous
pensons par exemple & une approche de type fast marching [Sethian, 1999], ou encore a l’al-
gorithme Hermes proposé dans [Paragios et Deriche, 1998] combinant ’approche de type
narrow band & celle de type fast marching.

De plus, nous devons réinitialiser réguliérement les fonctions de distance ®; au cours de leur

évolution afin de maintenir la contrainte |V®;| = 1. Cette régularisation est effectuée par
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IEDP (3.7). Afin d’éviter cette étape de régularisation, laquelle est coiiteuse en temps de
calculs, il serait utile d’introduire cette contrainte directement dans le modeéle. Dans [Gomes
et Faugeras, 1999|, des travaux ont été menés pour développer une EDP gouvernant ’évo-
lution de contours actifs par courbure moyenne avec préservation de cette contrainte, ce
que ne permet pas I’équation classique de type Hamilton-Jacobi proposée dans [Osher et
Sethian, 1988|. Cependant, il en résulte d’autres difficultés qui induisent un schéma algo-
rithmique malgré tout assez cotiteux (voir [Gomes et Faugeras, 1999, Gomes et Faugeras,
2000] pour plus de détails).

Au niveau théorique, nous avons soulevé un certain nombre de problémes au sein des cha-
pitres précédents. Les questions que nous nous posons concernent principalement 1’existence
(et l'unicité) de solutions aux modeéles proposés. Concernant le modeéle combinant restau-
ration et classification, nous avons formellement caractérisé les propriétés de la solution du
probléme limite (expression de la fonctionnelle limite et de sa solution de minimisation)
grace a la théorie de Van der Waals Cahn-Hilliard et & ’aide de la I'-convergence. Cepen-
dant, compte tenu des résultats obtenus (cf. figure 2.7), nous avons remplacé le terme de
régularisation quadratique ¢|V f|? par le terme £2p(|V f|) avec ¢ une fonction régularisante
comme celles définies dans le tableau 2.1. Or, lorsque ¢ est différente de la fonction qua-
dratique, 1’étude des solutions de (2.12) reste un probléme ouvert. Une collaboration avec
Riccardo March, ainsi que d’autres chercheurs du I'Institut de Mathématiques Appliquées
du CNR & Rome, dans le cadre d’une action intégrée Galilée, va permettre d’étudier ce
probléme théorique.

Par ailleurs, il existe quelques similitudes entre la fonctionnelle J. définie dans le cadre
de la théorie de Van der Waals Cahn-Hilliard, et les modéles notés ®* définis en physique
statistique pour approcher, en quelque sorte, un modeéle d’Ising binaire et discret par un
modéle continu [Georgii, 1988, Bellac, 1988]. A I'heure actuelle, nous nous sommes conten-
tés de constater ces similitudes, mais il pourrait étre intéressant de mener une étude plus
approfondie, en collaboration avec des spécialistes du domaine de la physique statistique.
L’existence de solutions au modéle de classification par régions et contours actifs reste éga-
lement un probléme ouvert. De plus, nous nous interrogeons sur une extension possible de
ce modeéle au probléme plus général de la segmentation tel qu’il a été proposé par Mum-
ford et Shah [Mumford et Shah, 1985]. Dans ce cas, les régions de la partition cherchée ne

possédent pas de contrainte sur la répartition de l’intensité.



Annexe A

Sur 1’équation d’Euler-Lagrange

Le role de cette annexe n’est pas de rentrer dans des considérations théoriques concer-
nant les conditions d’optimalité associées aux problémes de minimisation, nous renvoyons
pour cela le lecteur a [Brezis, 1993, Cea, 1971, Giaquinta et Hildebrandt, 1996], mais plu-
tot de présenter quelques généralités sur ’équation d’Euler-Lagrange, dans le cas mono-

dimensionnel, que nous retrouvons a plusieurs reprises dans cette thése.

Considérons la fonctionnelle suivante :

16) = [ 2048 2y, (A1)
Q
ot  C R est ouvert borng, f € CLH(Q,R) et f(z) = g(z),Vx € .
On pose :
f2(a) = £(2) +7p(x), Yz € O (4.2)
avec T €ER, p € CHQ,R) et
p(x) =0,V € 99. (A.3)

La fonction f optimise J si :

i) = 2| =0 (A4)

7=0

VI(§) = [ [£f ) = 206 f )] da (A5)
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un développement de £ en série de Taylor, & 'ordre 1 et en négligeant les termes d’odres

supérieurs, donne :

) ' BE oL ,
L(fr,f -nx)—L(f, [,z + 17— A6
(bref ) = £ ) =m0 7 g0 (4.6)
Ainsi, nous avons
E— ! = A.-
en intégrant par parties, et compte tenu de (A.3), nous obtenons :
aL . oL d 0L
dx — dzx. A.
/8f’p [8]”’ \’;]a /dm(@f )” v (A-8)
=0
Par conséquent
oL d /oL
VJ(f)=0 _— - — d , Vp. A9
() ;‘/Q[af dm(c’)f )|pda =0, v (4.9
La relation (A.9) étant vraie pour toute fonction p vérifiant (A.3), on en déduit
oL d soL
hndUel hdnd Qe Al
of  dz ¢ f’) 0 (A-10)

L’équation (A.10) est appelée équation d’Euler-Lagrange et donne une condition nécessaire

pour que f soit solution extrémale de J.



Annexe B

Premier modéle, premiers pas

Nous présentons une premiére ébauche du modeéle proposé dans le chapitre 2. Cette
approche intuitive manque d’assise théorique. Néanmoins, les résultats obtenus sont inté-

ressants et méritent d’étre mentionnés.

Le modéle proposé au chapitre 2 repose sur la définition d’un critére général de la forme

(cf. équation 2.11) :

50 = [ (10 - 10) dorer [ Vi@t +L [ Wirenia). @

S

~”

~~
attache aux données terme de restauration contrainte de niveaux

Avant de nous placer dans le cadre théorique de la théorie de Van der Waals-Cahn-Hilliard
pour justifier notre approche, nous avions pensé & définir une fonctionnelle qui différe de

(B.1) par le terme de contrainte de niveaux :

10 = [ (1@~ 1) e +ex* [ envsan+L [ S (U89 (g
N _ < _ N =1 ?

J

v

~~ ~~
attache aux données terme de restauration . .
contrainte de niveaux

Avec ¢, et . des fonctions régularisantes ayant le méme type de comportement que ce-
lui des fonctions régularisantes définies dans le chapitre 2 (cf. tableau 2.1). Ainsi, au lieu
de considérer un potentiel de contrainte de niveaux a travers le potentiel W, nous avions
défini une contrainte de niveaux sur la fonction f & travers une somme de fonctions régu-
larisantes. Ce potentiel ne retourne pas une valeur nulle pour chaque minimum situé sur
les moyenne des classes, et n’est pas localement quadratique autour de chaque minimum
comme l'illustre la figure B.1. Par conséquent, ce potentiel ne vérifie pas les conditions

requises pour pouvoir se ramener aux travaux effectués dans le cadre de la théorie de Van
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20

lil IAZ Ii‘3 Ll4 Ll5 f(X)

FiGg. B.1 — Exemple de potentiel Zfi 1 go%%) dans le cas de 5 classes.

der Waals-Cahn-Hilliard sur les transitions de phases et présentés au sein du paragraphe
2.3. En se référant aux travaux de [Charbonnier et al., 1997, Geman et Reynolds, 1992], et
comme pour (2.21) nous avons utilisé la méthode de régularisation semi-quadratique pour

minimiser (B.2). On obtient alors une énergie augmentée définie sur (K + 2) variables :

J:(f,b,wl,...,wK):/(f—I)zdx—i—s)\Z/ BV f]? + (b)) da (B.3)

7 Z/ f i) )+¢r(wz~)]dw

Avec 9, et 1. déduites analytiquement de ¢, et ¢. d’aprés les travaux de [Charbonnier
et al., 1997, Geman et Reynolds, 1992|. Nous minimisons alors J* par rapport & chaque
variable en considérant les autres fixées. Ainsi, par le biais des équations d’Euler-Lagrange,

nous sommes conduits & résoudre le systéme suivant pour chaque valeur du parameétre € :

(
(f=1)+ ﬁ Zfil wz(f;—g’”) — Xediv(bVf) =0 pour b,wy, ..., wx fixés
< b= 7%2(”5}{;') pour f fixé (B.4)
(U= '
w; = 2("7”:) pour f fixé, et pour i=1.K
\ 20

La variable b est liée a la présence de contours (b(z) ~ 0 si = est sur un contour et b(x) ~ 1

sur une zone homogeéne), alors que les K variables w; représentent les degrés d’appartenance
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aux classes (w;(x) ~ 1 si z est proche de y; et w;(x) ~ 0si la valeur z est loin de celle de ;).

Ce modele n’a pas de justification théorique mais les résultats obtenus sont sensiblement
comparables & ceux obtenus en utilisant un potentiel de contrainte de niveaux W pour les
images considérées. Il semble évident que le potentiel défini & travers la somme de fonctions
régularisantes dans (B.2) favorise les classes du fait de la différence de profondeur des puits
(cf. illustration de la figure B.1). Les pixels qui tombent dans les puits les plus profonds
minimisent plus fortement 1’énergie que ceux situés dans les puits les moins profonds. Ce
probléme peut étre résolu par une renormalisation du potentiel afin d’avoir des puits de

profondeurs identiques.

Nous ne nous étendrons pas plus sur ce modéle car nous ne 'avons pas exploité plus loin
méme s’il mériterait une étude plus approfondie. Nous présentons quand méme deux ré-
sultats obtenus sur une image synthétique (cf. figure B.2) ainsi que sur une image SPOT,
canal XS3 (cf. figure B.3).

a b

Fi1a. B.2 — Résultats de classification en fausses couleurs dans le cas de 9 classes (figure b)
sur des données synthétiques bruitées & 10dB fournies par le GDR-PRC ISIS (figure a).
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Fi1G. B.3 — Reésultats de classification en fausses couleurs dans le cas de 10 classes (figure
b) sur des données SPOT fournies par le CNES (figure a).



Annexe C

Discrétisation du premier modéle

Cette annexe est relative a la discrétisation des équations présentées dans le schéma

algorithmique du tableau 2.2.

Pour chaque valeur de ¢;, nous résolvons le systéme suivant :

p— 2 (VD
Sei (b, f) 2Vl (C.1)

f=NeadivWV )+ LW (f) =1
qui admet pour solution le couple (b, f,). Nous obtenons une famille de solutions (b, f¢,)
a la suite de systémes < S, ¢ lorsque ¢; diminue selon la loi ¢, = pe;_; avec p < 1. Chaque
€

1
systéme S, , est initialisé par le couple (be,, fc,), solution de S, a I'étape précédente.

€141
Nous allons donner l'expression discréte du systéme d’équations S¢, en un point (m,n)
de la grille de pixels. Les discrétisations adoptées sont du méme type que celles utilisées
dans [Charbonnier, 1994, Teboul, 1999].

e Expression discréte de b :

Nous utilisons une discrétisation décentrée pour le calcul de |V f|, si bien que :

80, (\/(fmn—l—l - fmn)2 - (fm—l-ln - fmn)Q)
2\/(fmn+1 - fmn)2 - (fm—l-ln - fmn)2 .

e Expression discréte de W' (f(x)) :

mn —

Le potentiel W est parabolique par morceaux comme l'indique expression (2.13). Par

conséquent W' est linéaire par morceaux (cf. (2.22)), et pour chaque valeur f,,, il existe



182 Annexe C. Discrétisation du premier modéle

deux réels A,,, et B,,, dont les valeurs sont fonctions de celles de fi,, :

Wl(fmn) = 2[Amnfmn + an]

e Expression discréte de div(bV f) :

La discrétisation adoptée pour Vf est :

men - (fmn—l—l - fmn;fm—l—ln - fmn)

Ainsi,

div(bV f)mn div(bpn (frnt1 — frun)s bmn (Ftin — Frn))
= bmn(fmn+1 - fmn) - bmn—l(fmn—l - fmn)

+ bmn(fm+1n - fmn) - bm—ln(fm—ln - fmn)

Par conséquent, ’expression discréte du systéme S, (C.1) au pixel de coordonnées (m,n)

s’écrit :

‘PI (\/(fmn+1_fmn)2_(fm+1n—fmn)2)
S b mne 2\/(f‘m‘n+1_fmn)z_(fm+1n_fmn)2
el( mnafmn) Imn = fmn - )\26l{bmn(fmn—|—1 - fmn) - bmnfl(fmnfl - fmn)

+bmn(fm+ln - fmn) - bm—ln(fm—ln - fmn)} + g{Amnfmn + an




Annexe D

Démonstration du lemme 1

Lemme :

Soit
La(®:) = /Q GV T)ba(@4(2))| Vi (2) |z,

alors nous avons

Preuve :

D’aprés la formule de la co-aire, [Evans et Gariepy, 1992], nous savons que
£a(@) = [ [6a(e) [ g(V1)as]dp
R ®,=p

En posant h(p) = fq,:p g(|VI|)ds, nous obtenons

La(®) = /R Salp)(p)ip = 5= [ (14 cos(™2)) o)y

=%/
Si on effectue le changement de variable § = £ alors

Lo(®) =1 /_ 11 (1 + cos(x0) ) h(at)ds

Ainsi, lorsque @ — 0 on a

lim Lo(®;) = %h(o) /1 (1 + cos(ﬂ'@))de = h(0) = [D:Og(|VI|)ds



184 Annexe D. Démonstration du lemme 1




Annexe E

Calcul des équations (3.36)

Nous allons calculer les équations d’Euler-Lagrange relatives a la minimisation de :

N (I( m . N

(01 00) = 3 e | Ho(@) S +Z% [ a9 1Den (@1 D.1d
A K

+§/§2<F21Ha(q)i)_1>2dx

A partir de (3.23), (3.24) et (3.29) nous pouvons écrire

Fa((I)l, ey (I)K) Fg(@l, ey (I)K) + Fg(@l, ey @K) + Fg(@l, ---,¢K)

= / E“((I)l,...,(I)K,VCI>1,...,V<I>K,:E)d:Jc

+ /cb ®1,..., Pk, VP, ..., VO, x)dx

+ / (CI)l, ,<I>K,V<I>1,...,V<I>K,m)da:
Q

Si (@4, ...,Px) est solution de la minimisation de Fy,, alors nécessairement

et les équations d’Euler-Lagrange pour tout ¢ = 1...K (avec des conditions de Neumman

aux bords ) conduisent a :

dFC aLe . 1oL
ErY 50, ¢ ”(avqn)

K
= A(Sa(@i)(z Ho(®;) - 1)

=1
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oFy _ oLa _ (853)
8%;  0%; T \ava, 2
. 0H, . (UO_IM)
- 8(1)2' ((I)Z) ¢ 0'1-2
\2
=6 (@) 2“’)
0;
oFg _ oLk (acg)
8%,  o0d; \gve; oo
= 7| 9(|VI])6,(2)|V®i| — div (9| VI])6a(®i) 5 z)
|V ;]
et si z = (x1,22) € Q nous avons
di ID)6a(®) —=t) = —(g(IVI)8a(B;) —ai) + —— (g(|VI]) 6 (Bi) e —
ngq)i
= (PTG,
86a, OB; VB; 86, _  0B; VO VY,
vi)| e (g, 3 80 (®;)d
+ 9 D[a@i( Vo Ve T 93, W am vay T 0P “’(|V<1>i|)]
= o (Pl I CI),L CI),L o @Z
(@) 1o+ IIVID 5@V + ba(@adiv ()]
donc
) W yiba(@) [T (VI )div (oot )]
03, 0 ® g, T V3|



Annexe F

Discrétisation du second modeéle

Cette annexe est relative & la discrétisation des équations présentées dans le schéma

algorithmique du tableau 3.2, en un pixel (m,n) de la grille.

Nous utilisons des discrétisations de méme nature que celles données dans [Osher et Se-
thian, 1988, Zhao et al., 1996]. Les travaux [Krissian, 2000, Sethian, 1996] offrent un bon
apercu des différents schémas algorithmiques utilisés dans I'implantation des méthodes par

ensembles de niveaux.

Afin d’alléger les notations, notons v = ®;, la fonction d’ensemble de niveaux associée

a la classe C;.

-1) Discrétisation de :

ou (I — p;)? . ( Vu VgVu
- = 1% i——— —%9(VI =) Vit
5 = 10 [ — (Y )dw(|Vu|) U

+A(§Kj Ho(;) — 1)] } (F.1)
j=1

- i) discrétisation de g(I) :

D’apreés la définition de g nous optons pour la discrétisation suivante :
1

1+ (Imn+1 - Imn)2 + (Im+1n - Imn)2

VgVu |
Vu

Imn =

- 11) discrétisation de

(VgVu> _ (gmn+1 - gmn)(umn+1 - umn) + (gm—|—1n - gmn)(um—Hn - umn)
‘VU| mn \/(umn+1 - umn)2 + (um+1n - umn)2
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Vu .
Vul )

Suivant [Zhao et al., 1996|, nous posons :

. (V x x
dw(|vZ|>mn - (‘éu|)m+%n N (|$u|)m%n + (|$;|)mn+g - <|$;\)mng

- 411) discrétisation de div(

Um+1n — Umn

(v
|Vu| m+%n \/(um—l—ln - umn)2 + 0.25[(Umn+1 - Umn—l)/Q + (Um—l—ln—f—l - um+1n—l)/2]2

Umn — Um—1n

Umn+1 — Umn

(v
|vu| mn—l—% \/(um—l—ln - um—ln)2 + 0-25[(um+1n+1 - um—ln—i—l)/2 + (umn—l—l - umn)/z]z

Umn — Umn—1

)

(|VZ| >m_%n \/(umn — Um—1n)% + 0.25[(Um—1nt1 = Um—1n—-1)/2 + (Umny1 — umn—l)/2]2
)
)

(%
|VU| mnf% \/(um+1an - umflnfl)2 + 025[(um+1n - umfln)/z + (umn - umnfl)/z]2
Ainsi, nous obtenons le schéma discret pour (F.1) au point (m,n) :

t

it = = et [ 2 g i (D) o (T

K
+)\(Z Ho(D ) — 1)] } (F.2)
7=1
- 2) Discrétisation de 'EDP de régularisation des fonctions w :

Nous devons réinitialiser les fonctions de distance u au cours de ’évolution du programme
(cf. tableau 3.2) par 'EDP proposée dans [Sussman et al., 1994] :

0
8_1; = signe(u)(1 — [Vul|)
ou
+1 siu>0
signe(u) =< -1 siu<0
0 siu=0
La fonction signe est discrétisée comme suit :
. Umn
signe(u)mn = —— (F.3)
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avec 7 &~ 1076 permettant d’éviter une division par zéro.

Posons :

a4 = Umn — Um—1n
b= Um+1n — Umn
C= Umn — Umn-1
d = Umnt1 — Umn

(F.4)

et nous définissons

vmaz((at)2, (b7)2) + maz((ct)2,(d7)2) =1 si ump >0
G(Wmn = § V/maz((a )2, (b7)2) + maz((c )2,(dt)2) =1 si Unn <0

0 sinon

avec l’exposant + (resp. —) désignant la partie positive :a* = max(a,0) (resp. négative :
a” = min(a,0)).

Nous obtenons ainsi le schéma discret suivant pour (F.3) :

ultl =l - — dt{signe(u)mnG(u)mn}. (F.5)
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RESUME

Ce travail est consacré au développement ainsi qu’a 'implantation de deux modéles variationnels pour la clas-
sification d’images.
La classification d’images, consistant & attribuer une étiquette & chaque pixel d’une image, concerne de nombreuses
applications & partir du moment ou cette opération intervient trés souvent a la base des chaines de traitement et
d’interprétation d’images. De nombreux modéles de classification ont déja été développés dans un cadre stochastique
ou a travers des approches structurales, mais rarement dans un contexte variationnel qui a déja montré son efficacité
dans divers domaines tels que la reconstruction ou la restauration d’images.
Le premier modéle que nous proposons repose sur la minimisation d’une famille de critéres dont la suite de solutions
converge vers une partition des données composée de classes homogénes séparées par des contours réguliers. Cette
approche entre dans le cadre des problémes & discontinuité libre (free discontinuity problems) et fait appel a des
notions de convergence variationnelle telle que la théorie de la I'-convergence. La famille de fonctionnelles que nous
proposons de minimiser contient un terme de régularisation, ainsi qu’un terme de classification. Lors de la conver-
gence de cette suite de critéres, le modéle change progressivement de comportement en commencant par restaurer
I’image avant d’entamer le processus d’étiquetage des pixels.
Parallélement & cette approche, nous avons développé un second modéle de classification mettant en jeu un ensemble
de régions et contours actifs. Nous utilisons une approche par ensembles de niveaux pour définir le critére & minimiser,
cette approche ayant déja suscité de nombreux travaux dans le cadre de la segmentation d’images. Chaque classe,
et son ensemble de régions et contours associé, est défini a travers une fonction d’ensemble de niveaux. Le critére
contient des termes reliés & I'information sur les régions ainsi qu’a l'information sur les contours. Nous aboutissons
4 la résolution d’un systéme d’équations aux dérivées partielles couplées et plongées dans un schéma dynamique.
L’évolution de chaque région est guidée par un jeu de forces permettant d’obtenir une partition de 'image composée
de classes homogénes et dont les frontiéres sont lisses.
Nous avons mené des expériences sur de nombreuses données synthétiques ainsi que sur des images satellitaires
SPOT. Nous avons également étendu ces deux modéles au cas de données multispectrales et obtenu des résultats sur
des données SPOT XS que nous avons comparé 4 ceux obtenus par différents modéles.
Mots clefs : classification, restauration, I'-convergence, ensembles de niveaux, régions et contours actifs, multispec-
tral, imagerie aérienne et satellitaire.

ABSTRACT

This work is devoted to the development and the implementation of variational models for image classification.
Image classification, which consists in assiging a label to each pixel of a given image, concerns many applications since
it is often the basic processing for many image interpretation systems. Many models have been developed within a
stochastic framework or using structural approaches, but rarely within a variational framework whose efficiency has
largely been proved for a wide variety of problems such as image reconstruction or restoration.

The first model we propose herein is based on the minimization of a criterion family whose set of solutions in
converging to a partition of the data set composed of homogeneous regions with regularized boundaries. This approach
takes place within the context of free boundary problems and we use the I'-convergence theory for the theoretical
study. The set of functionals we minimize contains a regularization term and a classification one. As the set of
functionals is converging, the behavior of the model is progressively changing : the restoration process is vanishing
while the labeling one is rising.

The second model we propose is based on a set of active regions and contours. We use a level set formulation to
define the criterion we want to minimize, this formulation allows a change of topology of the evolving sets. Each class
and its associated set of regions and boundaries is defined thanks to a level set function. From the Euler equations,
we solve a system of coupled partial differential equations through a dynamical scheme. The evolution of each region
is governed by forces constraining the partition to be composed of homogeneous classes with smooth boundaries.
We have conducted many experiments on both synthetic and real images. We have extended these models to the
multispectral case for which the data are a set of images, and we show some results and comparisons on SPOT XS
images.

Keywords : Classification, restoration, I'-convergence, level set, active regions and contours, multispectral, aerial
and satellite imaging
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