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CHAPITRE 1

Introduction

Motivations et objectifs

Les premiéres photographies satellites de la
Terre ont été réalisées le 14 aott 1959 par le sa-
tellite américain Explorer 6 (voir Fig. 1.1). Depuis
lors, les avancées dans le domaine satellitaire n’ont
cessé, de sorte qu’il existe & ce jour un nombre in-
calculable de données de télédétection, en constante
augmentation. Rien que pour le programme OR-
FEOQO, plus de 2000 images d’observation de la Terre
sont acquises chaque jour, incluant 450 images
acquises par un seul satellite de la constellation
Pléiades [CNE 2012], et 1800 images acquises par
la constellation COSMO-SkyMed [CSK 2007].

La difficulté principale du traitement d’image Fic. 1.1 — Premiére image

est d’arriver a informatiser ce que notre oeil est ca-  gatellite acquise en 1959
pable de voir naturellement, voire de détecter des par le  satellite  améri-
choses que l'oeil ne peut percevoir. Le but est de cain Explorer 6. [Source
pouvoir extraire des informations souhaitées dans pyyy - / /grin.hq.nasa.gov/|.
les diverses acquisitions de maniére automatique,

afin de pouvoir traiter la multitude d’images disponibles sans systématiquement
recourir & une expertise humaine. Les applications sont multiples, mais celle qui
nous intéresse davantage est la cartographie. Selon les résolutions des acquisitions,
les informations & extraire sont diverses, et peuvent aller de la détection de zones
vastes (foréts, océans...), & des zones plus petites (routes, batiments...). De telles
informations sont particuliérement utiles dans les différentes phases de traitement
d’une catastrophe naturelle : de la prévention & la reconstruction, en passant par
I’assistance durant 1’événement. Au cours de cette thése, une attention toute parti-
culiére a été portée sur les zones urbaines, qui sont actuellement les zones les plus
critiques face & des catastrophes naturelles, car elles regroupent une majeure partie
de la population.

Parmi les observations possibles de la surface terrestre, les images radars sont
particulierement adaptées aux zones urbaines, car elles présentent un fort coefficient
de rétrodiffusion au niveau de ces zones, qui apparaissent donc de maniére assez
lumineuse sur les images. Cela permet d’établir, par exemple, une carte d’occupation
des sols assez précise. De telles images nous ont été fournies par 1’agence spatiale



2 Chapitre 1. Introduction

italienne (ASI) dans le cadre d’un projet dans lequel I’équipe Ariana/Ayin du centre
INRIA-SAM était partenaire.

Les images radars présentent aussi de
bonnes propriétés pour les catastrophes na-
turelles, car elles permettent, par exemple, de
détecter des zones inondées, qui apparaissent
de maniere plus sombre sur les images. Le
SERTIT (Service Régional de Traitement
d’'Image et de Télédétection) a exploité de
telles propriétés pour établir les localisations
des inondations dans la vallée de la Moselle en
France en octobre 2006 (Fig. 1.2). Les zones
inondées sont plus difficiles & détecter sur les
images optiques, car I’eau peut étre plus ou

moins boueuse, et le courant plus ou moins FIG. 1.2 — Carte de zones inon-
fort, ce qui donne des colorations et des tex- dées dans le nord-est de la France
tures variables, contrairement a 'imagerie ra- ((©SERTIT) établie sur une image
dar. RADARSAT composite acquise en

La trés haute résolution est particuliére- octobre 2006. [Source : sertit.u-
ment utile dans le cadre de tremblements de Strasbg.fr].
terre, car elle permet de détecter les zones ur-
baines endommagées, comme cela a été fait, par exemple, par le SERTIT sur la ville
de Port-au-Prince (Haiti), suite & I'important séisme de janvier 2010 (figure 1.3).
Un tel traitement reléve davantage de la considération de données multitemporelles,
et d’'un probléme de détection de changements, en particulier pour des acquisitions
radars. Au cours de la thése, nous avons travaillé sur des acquisitions de Port-au-
Prince faites apres le séisme, en établissant des cartes d’occupation des sols, étant
donné la résolution des images disponibles (2,5 métres) et le manque de vérité de
terrain en notre possession. Une telle démarche entre dans une problématique de
surveillance post-sismique, et peut déja constituer une source d’information, de la
méme fagon que le projet Kal-Haiti (http ://kal-haiti.kalimsat.fr), initié par le centre
national d’études spatiales (CNES), vise a exploiter des données de télédétection afin
de fournir une multitude d’informations utiles a la reconstruction haitienne.

Nous avons aussi voulu travailler sur la fusion de différents types de données
afin d’améliorer les cartes de classification qui peuvent étre parfois imprécises. Une
telle considération permet de prendre en compte simultanément un nombre varié de
données de différents types & différentes résolutions afin de tirer parti de la multitude
d’informations disponibles — pas toujours mises & disposition malheureusement.

Organisation du manuscrit

La theése s’articule autour de la problématique de la classification d’images radars
et optiques acquises & haute résolution.

Dans le chapitre 2, nous nous efforcons de présenter de la maniére la plus didac-



FiG. 1.3 — Carte des batiments endommagés de Port-au-Prince (©SERTIT) établie
sur une image GeoEye-1 (résolution de 50 cm) acquise le 13 janvier 2010. [Source :
sertit.u-strasbg.fr].

tique possible la fagon dont sont formées les images que nous traitons. Ces images
sont des photographies de la surface de la Terre réalisées par des capteurs actifs
(RSO) et passifs (optiques). Nous présentons également en détail les satellites qui
ont acquis les images réelles sur lesquelles nous avons appliqué les algorithmes de
classification que nous avons développés.

Ces algorithmes, reposant sur la théorie bayésienne, ont pour point commun
de requérir un apprentissage des statistiques des niveaux de gris pour chacune des
classes. Il faut donc trouver la meilleure modélisation possible des images présentées
dans le chapitre 2. Les acquisitions & haute résolution constituent un avantage dans
la reconnaissance de petits objets. Cependant, elles augmentent la complexité du
traitement par ’apparition de zones extrémement hétérogénes, d’autant plus diffi-
ciles & modéliser statistiquement. Comme nous le verrons dans le chapitre 3, cette
hétérogénéité intrinséque requiert une modélisation statistique elle-méme hétéro-
géne, choisie comme un mélange pondéré de fonctions statistiques adaptées, dont
les parameétres sont estimés automatiquement & partir d’une vérité de terrain. Cette
modélisation de la vraisemblance statistique est ensuite intégrée dans des modéles
de classification bayésienne markoviens.

Dans le chapitre 4, nous traitons d’images essentiellement monorésolution. Nous
utilisons, pour ce faire, un champ de Markov. Il s’agit de trouver le maximum a
posteriori connaissant la modélisation statistique de la vraisemblance, sous hypo-
thése d’un a priori markovien. Le modéle contextuel est développé pour faire face
au bruit de chatoiement du radar, mais nous avons montré qu’il s’adapte trés bien
a des données optiques dans le cadre d’autres applications. La classification des
images radars, qui sont, dans notre cas, des images monobandes, est améliorée,
grace a l'introduction d’une image texturée. Cette nouvelle entrée, multibande, est
fusionnée statistiquement grace & ’outil mathématique des copules, qui modélise la
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dépendance statistique entre les observations.

Dans le chapitre 5, nous traitons d’images essentiellement multirésolution, ac-
quises avec le méme satellite (monocapteur) ou avec différents systémes (multicap-
teur). Voulant tirer parti de la multirésolution inhérente a ces acquisitions, nous
avons pris en compte un modéle markovien hiérarchique, dans lequel les images sont
intégrées dans les différents niveaux du graphe. Nous avons opté pour une représen-
tation en quad-arbre, afin de bénéficier des bonnes propriétés qui lui sont relatives,
en particulier sa causalité, qui permet d’appliquer un algorithme d’estimation des
étiquettes non itératif. En outre, le contexte est, dans ce cas, en échelle, ce qui per-
met de tirer parti simultanément des données détaillées (haute résolution) souvent
bruitées, et de données & moins bonne résolution, mais en général moins affectées
par le bruit.

Pour terminer ce manuscrit, nous donnons, dans le chapitre 6, des perspectives
possibles, qui permettraient d’améliorer potentiellement ce travail de thése.

Contributions

Pour finir cette introduction, voici une liste de nos principales contributions dans

cette these :

1. Modélisation statistique des différentes classes, adaptée a différents types
d’images acquises a haute résolution (Chap. 3);

2. Modélisation des statistiques jointes pour chacune des classes par le biais de
copules multivariées, choisies comme extension de copules bivariées (Chap. 3) ;

3. Introduction d’un attribut de texture pour améliorer la classification des
zones urbaines : choix et modélisation (Chap. 3);

4. Intégration de ces diverses statistiques dans un champ de Markov, et étude
du parameétre du champ (Chap. 4);

5. Intégration des différentes statistiques dans un champ de Markov hiérar-
chique, fondé sur un modeéle en quad-arbre, et intégration d’une mise & jour
spécifique pour augmenter la robustesse au bruit de ’algorithme de classifica-
tion (Chap. 5);

6. Tests des différentes méthodes sur différents jeux de données réels
mono/multirésolution, et mono/multicapteur (Chaps. 4 et 5).
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F1G. 2.1 — Spectre électromagnétique [d’aprés www.sura.org|. Les bandes d’intérét
pour nos applications sont situées autour du spectre visible, ainsi que dans les bandes
micro-onde (micro-wave).

Dans ce chapitre, nous présentons les systémes satellitaires d’acquisitions
d’images terrestres, avec une focalisation particuliére sur ceux ayant donné nais-
sance aux images que nous avons traitées. N’ayant pas pour but de fournir une liste
exhaustive de l'intégralité du matériel gravitant autour de nos tétes terriennes, nous
excluons dés & présent la catégorie des satellites non-défilants. Les satellites défilants
sont appelés ainsi car ceux-ci effectuent le tour de la Terre en une centaine de mi-
nutes, et comme la Terre elle-méme est mobile (rotation d’environ 25 degrés pendant
cette durée), a 'issue de ce tour, le satellite ne repasse pas au-dessus d’'un méme
lieu. La période de passage sur un méme endroit, appelée temps de revisite, varie
selon les satellites mais atteint, en général, plusieurs jours. Pour les satellites les plus
récents, cette période peut étre inférieure & un jour, en particulier dans le cas de
constellations de satellites. Les satellites défilants évoluent sur des orbites qualifiées
de “basses”, de 'ordre de 600 & 800 km en moyenne, altitude compatible avec une
durée de vie qui ne soit pas trop affectée par les frottements atmosphériques. En
outre, cette altitude relativement peu élevée permet de conférer aux imageurs, en
particulier aux imageurs optiques, une bonne aptitude a distinguer des détails de la
surface terrestre.

Les instruments embarqués & bord de ces satellites opérent dans différents do-
maines de longueur d’onde (Fig. 2.1). En général, les imageurs de type optique uti-
lisent des ondes concentrées autour du spectre visible, tandis que les autres plages
de fréquences sont plus couramment utilisées pour des applications plus spécifiques
qui nécessitent de détecter des objets qui ne sont pas forcément visibles, tels que
la vitesse des vents, les fluctuations de température, etc. Cela confére un nombre
considérable d’acquisitions possibles et donc d’applications possibles. En général, les
satellites de télédétection sont utilisés en météorologie, en climatologie et en carto-
graphie. Comme nous 'avons déja évoqué dans U'introduction générale (Chap. 1), et
comme le sous-entend le titre méme de cette thése, les applications cartographiques
nous intéressent davantage, ce qui nous restreint a certains satellites bien spécifiques,
incluant notamment les capteurs optiques [Dowman 2012| et radars de type radar a
synthése d’ouverture [Oliver 2004].
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Une des caractéristiques importantes liée aux acquisitions d’images est la no-
tion générale de résolution. Il y a quatre types de résolutions possibles lorsque
nous traitons d’images de télédétection : spectrale, temporelle, radiométrique et
spatiale [Campbell 2002]. La résolution spectrale correspond au nombre de bandes
spectrales acquises par le capteur, lorsque celui-ci est passif, et dépend de la lar-
geur des bandes. La résolution temporelle est le nombre de jours écoulés entre deux
acquisitions d’une méme zone. Par défaut, il s’agit du temps de revisite, mais cer-
tains satellites suffisamment mobiles peuvent étre orientés depuis des plateformes
de commande et, de ce fait, le temps écoulé entre deux acquisitions dépend de la
mobilité (agilité) du satellite. Par ailleurs, la résolution radiométrique est le nombre
de niveaux de gris des images acquises par le capteur, mesurée souvent en nombre de
bits. Par exemple, 8 bits équivaut & 256 niveaux de gris. Enfin, la résolution spatiale,
a laquelle nous nous référerons ultérieurement comme “résolution” de ’acquisition,
est la taille du plus petit élément observable sur 'image.

Maintenant que nous avons détaillé les deux termes importants que sont les
notions de spectre électromagnétique et de résolution, nous pouvons nous focaliser
davantage sur le contenu des différentes parties de ce chapitre. Les images traitées
dans cette thése sont essentiellement de deux types : des images optiques et des
images radars. Pour ce dernier type d’images, une technologie spécifique, la syn-
thése d’ouverture, est employée. Nous allons donc nous focaliser dans ce chapitre
sur la description des imageries optiques et radars a synthése d’ouverture (RSO),
aussi couramment caractérisé par l'acronyme anglo-saxon SAR pour Synthetic Aper-
ture Radar. En particulier, nous donnons les caractéristiques des satellites COSMO-
SkyMed, TerraSAR-X, GeoEye et Pléiades, qui correspondent aux images que nous
avons utilisées au cours de cette thése.

2.1 L’imagerie RSO

Le premier systéme imageur considéré est un systéme radar. Nous allons donc
expliquer ce qu’est une acquisition radar, ainsi que définir des termes spécifiques que
nous utilisons de maniére courante dans les autres chapitres du manuscrit. Nous nous
focalisons ensuite sur la synthése d’ouverture, puisqu’il s’agit de la technologie utili-
sée par les récents satellites COSMO-SkyMed et TerraSAR-X, dont nous traitons les
images. Nous avons fait la synthése, pour cette partie, de plusieurs références biblio-
graphiques [Oliver 2004, Polidori 1998, Dupont 1994, Richards 2006, Cheney 2009],
ainsi que de divers cours d’écoles d’ingénieurs frangaises (ENSEEIHT Toulouse, Te-
lecom Bretagne, ISAE-SUPAERO Toulouse).

2.1.1 Le radar

Le radar, de ’anglais RAdio Detection And Ranging, est un systéme actif, ¢’est-
a-dire qu’il émet et recoit les ondes rétro-diffusées par les obstacles. Ces ondes sont
généralement émises dans des bandes hyperfréequences (entre 1 GHz et 100 GHz).
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Altitude : h

Longueur
dimage

Axe distance h—
projeté au sol Fauchée
s .

Fi1G. 2.2 — Systéme d’acquisition radar, ici & visée latérale [d’aprés le cours EN-
SEEIHT de Thierry Amiot disponible sur la plateforme Moodle|. Nous appelons
I’axe en distance ’axe perpendiculaire au vecteur vitesse, I’axe azimut ’axe paral-
lele au vecteur vitesse du porteur et dirigé dans le méme sens, et 'axe d’altitude
I’axe dirigé vers le haut. L’antenne du radar concentre I’onde émise dans une zone
donnée.

Dans le cas de satellites radars d’observation de la Terre — notre principal intérét —
les obstacles peuvent avoir plusieurs origines, selon la bande de fréquence choisie :

— obstacle de type interface air-surface, par exemple pour les plans d’eau;

— obstacle sous une surface, pour des observations dans un milieu donné (type

océan ou désert de sable) ;

— sommet végétal (canopée) ou obstacle présent dans le volume de la végétation

(houppier).

Un gros avantage est la quasi-insensibilité aux conditions atmosphériques et a
I'illumination solaire, ce qui permet, contrairement aux images optiques, de pou-
voir faire des acquisitions de jour comme de nuit, et avec tout type de couverture
nuageuse.

Le principe du radar est assez simple : ’émetteur lance des impulsions d’une
certaine fréquence & intervalles réguliers, par exemple toutes les milli-secondes. L’an-
tenne du radar, qui agit comme un projecteur, concentre 1’émission dans une zone
trés étroite de l'espace (voir Fig. 2.2). C’est ainsi que sont illuminées les cibles si-
tuées dans le champ de ’antenne, et ce, d’autant plus faiblement qu’elles sont situées
loin. La trace au sol du lobe d’antenne décrit une bande appelée fauchée. Les cibles
réfléchissent les signaux regus et ’antenne capte ces signaux réfléchis, appelés échos,
avec un décalage d’autant plus grand que les cibles sont lointaines.

La résolution en distance R, aussi dénommeée dans 'introduction de ce chapitre
“résolution géomeétrique”, correspond a la capacité du radar a distinguer deux points
trés proches. En théorie, un systéme radar devrait étre capable de distinguer des
cibles espacées d’un temps égal & une demi largeur d’impulsion :

R=" (2.1)
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ol ¢ est la célérité et T' la durée de 'impulsion. Une impulsion la plus bréve possible
permet donc d’avoir la meilleure résolution possible. Mais pour avoir un signal cor-
rect, avec un rapport signal sur bruit raisonnable (pas trop petit), cette impulsion ne
doit pas étre trop courte. Un compromis est possible mais limitant. Il est cependant
possible de recourir & une astuce du traitement du signal, qui consiste & moduler
le signal émis via la technique de compression d’impulsion [Klauder 1960|, ce qui
permet d’augmenter la résolution en distance de la mesure ainsi que le rapport si-
gnal sur bruit. Pour réaliser la compression d’impulsion, un signal de type “chirp” est
émis, signal pseudo-périodique modulé & la fois en amplitude et en fréquence sur une
bande de fréquence B autour d’une fréquence porteuse. Le signal recu par le radar
est une copie retardée, atténuée et éventuellement déphasée (par effet Doppler) du
signal émis. Pour détecter le signal recu, un filtrage adapté est utilisé, équivalent a
un calcul d’intercorrélation. Pour B bien choisi, le temps de 'impulsion sera de 1/B
(choisi comme inférieur & T'), et la résolution en distance sera de

c
R= 55" (2.2)
La formation des images est la traduction en terme de pixels du signal regu
par 'antenne du radar. Le radar mesure I'amplitude complere du champ électrique
rétrodiffusé E, par la surface illuminée S. On exprime 'image complexe de chaque
pixel par A - exp(i®), ou P est la phase et A 'amplitude. A cos(¢p) est mesurée par
le canal en phase du récepteur, et Asin(¢) par le canal en quadrature.
Cette amplitude complexe dépend d’un nombre de parameétres assez conséquent,
& commencer par les propriétés physiques intrinséques des objets observés telles que
leur forme, ou encore leur(s) matériau(x) constitutif(s), qui influent sur la valeur de
la permittivité diélectrique. Il est donc avantageux d’avoir quelques informations a
priori sur l'observation pour traiter 'image, et éviter de potentielles indétermina-
tions. L’amplitude dépend aussi de ’angle d’incidence du rayonnement, de la pente
locale de la surface observée et de la longueur d’onde d’émission. Typiquement, si
cette longueur d’onde est beaucoup plus petite que la taille des éléments de la zone
observée (surface lisse a l’échelle de la longueur d’onde), comme par exemple dans
le cas d’une étendue de sable, d’eau ou de glace, 'onde émise est alors totalement
réfléchie. A I'inverse, si la longueur d’onde est beaucoup plus grande que la taille des
éléments observés, les atomes de ceux-ci sont polarisés, c’est-a-dire que les charges
négatives et positives dans les matériaux sont séparées. Ceci est décrit par le modéle
de la diffusion de Rayleigh [Strutt 1899], qui prédit notamment le bleu du ciel et le
rouge d’un coucher de soleil. Enfin, quand les deux longueurs sont comparables, il
peut se produire des résonances entre les atomes de la cible et la réflexion se com-
porte selon la théorie de Mie [Stratton 1941], rendant le diagramme de ré-émission
trés variable.

2.1.1.1 Un radar spécifique : le radar a synthése d’ouverture

Les images que nous avons traitées (voir chapitres ultérieurs) sont des images
acquises par des capteurs COSMO-SkyMed (©ASI) et TerraSAR-X (©DLR),
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Fi1G. 2.3 = Schéma d’imageur RSO (©Wikipedia). Le satellite se déplace selon une
trajectoire paralléle & ’axe azimutal, permettant ainsi & un point P d’étre illuminé
plusieurs fois par le faisceau du radar. La transformée de Fourier inverse de la
sommation cohérente des ondes recues pour un méme point P affine les résultats.
L’acquisition aprés post-traitement est mieux résolue grace a la synthése d’ouverture.

dont les capteurs radars sont a synthése d’ouverture [Oliver 2004, Polidori 1998,
Massonnet 2008|. Ce sont des radars a visée latérale, c’est-a-dire, fixés sur la face
latérale d’un porteur (avion ou satellite). De ce fait, ’antenne embarquée émet per-
pendiculairement au vecteur vitesse. La synthése d’ouverture est une technique qui
s’applique spécifiquement & ce type de radars afin d’améliorer la résolution géo-
métrique en azimut, axe horizontal projeté a la surface de la Terre et paralléle &
la trajectoire du satellite (Fig. 2.3). Concrétement, une image ayant une meilleure
résolution est obtenue en simulant une antenne large tout en conservant une taille
physique d’antenne raisonnable. Ce traitement de synthése d’ouverture, qui repose
sur une transformée de Fourier, est appliqué en fin de chaine (post-traitement) au
signal brut recu par le radar. En utilisant une antenne placée sur un porteur en
mouvement, la sommation cohérente du signal regu correspondant & un méme point
de ’espace est réalisée, sur plusieurs instants successifs, en s’arrangeant pour que
I’'objet reste dans le lobe principal de 'antenne sur cette durée. Il repose donc sur
le fait que le radar se déplace physiquement avec le porteur, ce qui implique que le
méme point est illuminé plusieurs fois (Fig. 2.3). La transformée de Fourier inverse
de cette sommation cohérente aboutit au calcul d’'un nouveau point, virtuellement
acquis par une grande antenne, donnant ainsi une image finale de meilleure résolu-
tion. Le résultat est dépendant de deux hypothéses, assez faciles & obtenir pour des
porteurs de type satellite. La premiére est que le vol du porteur est parfaitement
stable : vitesse constante, altitude constante, etc. La deuxiéme est une parfaite sta-
bilité des oscillateurs de démodulation du signal (nous avons vu que le signal radar
émis est un signal modulé en fréquence), afin d’assurer une relation de phase correcte
entre tous les signaux regus pendant le passage sur une zone.
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Fic. 2.4 — Polarisations verticale et horizontale des ondes émises et recues par
I’antenne du radar.

Malgré la présence du bruit de chatoiement (sous-partie 2.1.1.4), qui dégrade
visuellement les acquisitions RSO, ces systémes radars possédent de nombreuses
qualités, notamment liées au fait que les acquisitions se font en bandes hyperfré-
quences (ou de maniére équivalente micro-ondes). Dans certaines applications, la
capacité de pénétration des ondes & travers des arbres, des murs, ou des surfaces
de sable par exemple, permet un élargissement du champ d’observations. En outre,
la polarimétrie apporte de nombreuses informations complémentaires, comme nous
allons voir dans la sous-partie suivante.

2.1.1.2 Polarisation

Les champs électriques incident FE; et réfléchi E, sont polarisés, c’est-a-dire que
les ondes se propagent dans des directions bien définies. Les polarisations sont gé-
néralement choisies comme verticales et horizontales, et toujours perpendiculaires
a la direction de propagation de l'onde (Fig. 2.4). On parle alors de radar polari-
métrique [Lee 2009]. En pratique, jusqu’a quatre images simultanées peuvent étre
générées suivant les différentes combinaisons de polarisations (horizontale et verti-
cale) en émission et en réception.

La polarisation traduit la structure ou le volume d’une scéne et permet de mettre
en exergue les différentes propriétés polarisantes des cibles observées. Il est ainsi
possible de rehausser les contrastes de certains détails non visibles sur des images
classiques (non polarimétriques), ou de déduire des propriétés de la cible telles que
le type de végétation. Typiquement, 1’observation d’une structure horizontale est
plus adéquate avec une émission/réception HH, c’est-a-dire, champs E; et E, hori-
zontaux. Par exemple, elle permet de distinguer ’eau de la glace. Pour les structures
verticales, de type arbres ou cultures hautes (blé...), une polarisation VV est plus
adaptée. La polarisation HH passe au travers de telles cultures “verticales”, et per-
met par exemple de mesurer la teneur en eau du sol. Les polarisations HV ou VH
mettent en évidence la rétrodiffusion de volume ou des surfaces rugueuses, utile dans
des domaines tels que la culture, la géologie, ou la glaciologie.
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2.1.1.3 Autres types de radars

Nous considérons dans cette thése uniquement les capteurs radars de type po-
larimétrique, car ils sont bien adaptés & l’utilisation que nous souhaitons en faire,
a savoir établir des cartographies de zones. Cependant, d’autres types de données
radars peuvent étre générées pour d’autres types d’applications, comme ’établisse-
ment de modéles numériques de terrain [Noferini 2007], la cartographie de déplace-
ments de plaques tectoniques [Madsen 2001] ou bien la modélisation de prévisions
meétéorologiques [Meischner 2010].

Le radar interférométrique (InSAR) estime la différence de phase pour une méme
cible observée par deux radars & synthése d’ouverture ou bien un méme radar uti-
lisé & des instants différents [Ketelaar 2010]. C’est une technologie trés utilisée dans
la construction de modeles d’élévation de terrain. Par exemple, en zone urbaine,
les modeles d’élévation sont utilisés en vue de déterminer des hauteurs des béati-
ments [Soergel 2010]. La tomographie RSO [Reigber 2000], permet de gagner une
précision supplémentaire par rapport a 'InSAR car elle peut étre utilisée pour la
séparation et la localisation directe de diffuseurs au sein d’'une méme cellule de réso-
lution. De ce fait, il est possible de gagner une précision au niveau de la résolution
en altitude. La tomographie RSO équivaut donc & une modélisation 3D effectuée
grace a une synthése d’ouverture en direction de l’altitude.

Les impulsions émises par un radar peuvent étre modifiées (durée d’émission,
temps entre les impulsions) afin de donner naissance a des données nécessaires pour
certaines applications spécifiques telles que la radiométrie ou l’altimétrie radar. Ces
diverses applications ont largement été exploitées dans le cadre de la mission ERS
(European Remote Sensing Satellite) [Prata 1990, Eymard 1994].

2.1.1.4 Bruit de chatoiement

En pratique, les images radars sont affectées par un bruit & texture, dite “poivre
et sel”, omniprésent sur l'acquisition, et qui, de fait, dégrade la qualité de celle-ci.
Il s’agit de bruit produit par un systéme cohérent que ’on appelle phénomeéne de
chatoiement et qui dépend des paramétres du systéme radar et de la nature de la
surface imagée. Le modéle du chatoiement classique présume de la présence d’un
grand nombre de réflecteurs ponctuels indépendants répartis aléatoirement et ayant
des caractéristiques de diffusion semblables a l'intérieur de la cellule de résolution.
Lorsqu’illuminée par le radar, chaque cible rétrodiffuse une partie de I’énergie qui, en
plus des changements de phase et de puissance, est additionnée de fagcon cohérente
pour tous les diffuseurs. Cette variation ou incertitude statistique (la variance) est
associée a la brillance de chaque pixel de 'image radar. Par exemple, sans 'effet de
chatoiement une cible homogéne (comme une grande étendue de gazon) apparaitrait
en tons plus clairs. Mais la réflexion provenant de chaque brin d’herbe a I'intérieur de
chaque cellule de résolution produit des pixels plus clairs et d’autres plus sombres que
la moyenne, de sorte que le champ apparait tacheté. En effet, selon leur emplacement,
les contributions s’additionnent majoritairement de maniére constructive (points
brillants) ou destructive (points sombres).
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Les procédures d’analyse et de traitements d’images classiques consideérent habi-
tuellement le chatoiement comme un élément indésirable contenant peu d’informa-
tion. Deux techniques permettent de réduire le chatoiement : le traitement multi-
vues (plus connu sous le terme anglo-saxon multi-look) et le filtrage spatial.

Le traitement multi-vues consiste en un découpage du spectre azimuth (ou dis-
tance) en plusieurs vues, qui sont ensuite sommées de maniére incohérente. Dans
certains cas particuliers, ce traitement peut aussi consister en 'acquisition de plu-
sieurs images d’'une méme scéne |Bruniquel 1997, Xia 1997]|. Comme le suggeére le
nom de ce traitement, chaque visée produit sa propre image de la sceéne illuminée.
Chacune de ces images est aussi sujette au phénoméne de chatoiement, mais en fai-
sant la moyenne de toutes les images pour obtenir une image finale, il est possible
de réduire globalement les effets du bruit. Ce traitement est appliqué par défaut a
certaines des acquisitions sur lesquelles nous avons travaillé (voir Annexe A).

La réduction du chatoiement par filtrage adaptatif [Lee 1994] est un post-
traitement qui consiste a appliquer une fenétre glissante de quelques pixels a chaque
pixel de l'image, et & moyenner les pixels de cette fenétre suivant une certaine
pondération. L’effet de lissage obtenu réduit visuellement le chatoiement. D’autres
méthodes de filtrage plus complexes mais plus adaptées (et donc moins lissantes)
peuvent aussi étre utilisées [Gagnon 1997, Foucher 2001, Achim 2006, Xia 1997].

Cependant, de tels traitements ont tendance & dégrader la résolution géométrique
a cause du lissage, ou bien & introduire des artéfacts. Ainsi, si une image a basse réso-
lution est souhaitée, alors la réduction du chatoiement peut étre tout a fait indiquée.
En revanche, si 'application requiert des détails fins et une haute résolution, comme
dans nos tests o1 I’'objectif est de classifier des images & la meilleure résolution pos-
sible, la réduction drastique du bruit de chatoiement n’est pas trés appropriée car
elle diminue la résolution. En outre, le bruit de chatoiement est corrélé au signal
(bruit multiplicatif), et donc a haute résolution, il peut contenir des informations sur
la scéne observée qu'il peut étre utile de conserver [Dell’Acqua 2003, Oliver 2004].

2.1.1.5 Autres spécificités

D’autres spécificités compliquent d’avantage ’analyse des images radars, et né-
cessitent parfois un post-traitement. Nous proposons ici d’en établir une liste non
exhaustive :

— Distorsion oblique : elle est due au fait que les acquisitions sont faites

selon un certain angle. Les éléments dans le plan de fauchée (Fig. 2.2) le
plus proche dit portée proximale (near range) sont comprimés par rapport a
ceux qui sont présents dans la portée distale (far range) a cause de la non-
linéarité de I’échelle des distances. Ceci requiert une conversion de I'image
en distance-sol, conversion qui est directement assimilable a une projection.
Cette conversion peut étre faite par le processeur radar lors du traitement
des données, ou par transformation géométrique de I'image. Dans la plupart
des cas, cette conversion ne sera qu’une estimation, a cause des complications
introduites par la variation du relief et de la topographie.
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— Distorsion géométrique : un autre type de distorsion est le phénoméne

de repliement lié au fait que les objets en hauteur répondent avant des objets
situés au sol. Par conséquent, leur réponse est mélangée avec celle d’autres
points du sol. Cela peut étre contraignant, en particulier en zones urbaines, et
tend & générer des confusions dans la lecture de l'acquisition.

Variation en intensité (teinte) a travers I’image : une antenne radar
transmet plus d’énergie dans la partie centrale du couloir balayé que dans la
portée proximale ou la portée distale. Cet effet est connu sous le nom de dia-
gramme d’antenne et donne une rétrodiffusion plus forte en provenance de la
partie centrale du couloir que des cotés. Ces effets se combinent pour produire
une image dont 'intensité (teinte) varie de la portée proximale a la portée dis-
tale. Un procédé appelé correction de diagramme d’antenne peut s’appliquer
pour produire une tonalité uniforme moyenne afin de faciliter 'interprétation
visuelle. En outre, les systémes radars peuvent différencier jusqu’a plus de
10000 niveaux de gris. Puisque I’0eil humain ne peut percevoir simultanément
qu’environ 40 niveaux d’intensité |Gomarasca 2009], il y a trop d’information
pour l'interprétation visuelle. Ainsi donc, la plupart des données radars ont
une résolution radiométrique de 16 bits (65536 niveaux d’intensité) que l'on
réduit & 8 bits (256 niveaux) pour linterprétation visuelle et analyse par
ordinateur. Nous avons eu recours a un tel procédé pour les images traitées
par la suite. Cela est, certes, discutable dans le sens ot une telle normalisation
crée une distorsion non linéaire (au mieux un seuil) et une quantification des
distributions initiales qui peuvent dégrader les informations présentes dans les
images. Cependant, nous avons étudié les histogrammes des niveaux de gris
de diverses images RSO 16 bits, et avons pu constater que la majorité (99.9%)
des informations relatives aux images est concentrée sur les 256 premiers ni-
veaux de gris. Nous considérons dés lors que la portion d’information perdue
par la considération d’une image & 8 bits est négligeable par rapport au temps
de calcul qui sera 2% plus conséquent si 'image considérée en entrée est de 16
bits.

Mauvais étalonnage du radar : [’étalonnage est un procédé qui assure
que le systéme radar et le signal qu’il mesure soient aussi consistants et pré-
cis que possible [Freeman 1992]. La plupart des images radars requiérent un
étalonnage relatif avant d’étre analysées. Cet étalonnage corrige les variations
connues de l'antenne et la réponse du systéme, et assure que des mesures
uniformes et répétitives sont possibles. Cette opération permet d’effectuer en
toute confiance des comparaisons relatives entre la réponse des éléments dans
une méme image, et entre d’autres images. Cependant, si des mesures quanti-
tatives précises sont requises, représentant 1’énergie vraiment retournée par les
différentes structures ou cibles pour des fins de comparaison, alors un étalon-
nage absolu est nécessaire. L’étalonnage absolu est un procédé beaucoup plus
laborieux que I’étalonnage relatif. Il tente de relier la magnitude du signal en-
registré avec la vraie valeur de I’énergie rétrodiffusée a partir de chaque cellule
de résolution. Pour ce faire, des mesures détaillées des propriétés du systéme
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radar sont requises, ainsi que des mesures quantitatives au sol faites a 1’aide
de cibles calibrées. Aussi, des appareils appelés transpondeurs peuvent étre
placés au sol avant ’acquisition des données pour calibrer I'image. Ces appa-
reils recoivent le signal radar, 'amplifient et le retournent vers le radar avec
une intensité déterminée. En connaissant l'intensité de ce signal dans 'image,
la réponse des autres structures peut étre trouvée par extrapolation.

Erreur de démodulation : les imageurs radars sont aussi affectés par des
erreurs de démodulation temporelles au niveau du récepteur radar, dues a des
retards indéterminés dans le signal recu. Cela génére une image radar affectée
par des erreurs multiplicatives au niveau de la phase [Morrison 2006].
Présence d’échos parasites : des échos parasites, aussi appelés fantomes,
ou “clutter”, peuvent apparaitre & cause des réflexions multiples. Typiquement,
ils proviennent du sol, de ’eau, des turbulences atmosphériques, et peuvent
sérieusement affecter les performances des systémes radars, notamment en oc-
cultant des point-cibles. Ces effets peuvent étre évités grace a des polarisations
bien choisies [Unal 2009], ou bien par filtrage numérique [Banjanin 1991]. Il
peut étre intéressant de supprimer les échos parasites naturels tout en conser-
vant les échos parasites relatifs aux constructions de I’humain, qui peuvent
contenir des informations intéressantes (par exemple, les échos ponctuels pro-
venant des immeubles). Une telle application est explorée dans [Fogler 1994|
en projetant les images dans le domaine log-magnitude.

Mouvement de cibles : le mouvement des cibles, telles que les voitures ou
les bateaux, peuvent modifier les observations [Raney 1971].

Ombres : le phénoméne d’ombres peut se comprendre facilement puisqu’il
apparait aussi dans le cas courant de l'imagerie optique. Il dépend notamment
de 'angle d’illumination de ’antenne du radar. En général, les régions om-
bragées apparaissent plus sombres sur une image, car il n’y a pas d’énergie
disponible pour la rétrodiffusion, et ne contiennent que trés peu d’information
sur la zone observée. Cependant, ces ombres peuvent étre exploitées a bon
escient, et s’avérer trés utiles dans les zones urbaines, soit pour aider & la dé-
termination de la hauteur d’un batiment, soit pour détecter les batiments par
utilisation d’images radars interférométriques [Tison 2003b].

De nombreux autres éléments peuvent affecter les données & pleine résolution

(compression, bruit de capteur...), mais nous avons listé ici ceux qui, & notre sens,

sont les plus importants étant donné le probléme considéré dans ce manuscrit de

theése.

2.1.1.6 Les images RSO en pratique

Dans cette bréve sous-partie, nous allons décrire les allures des acquisitions au

vu des diverses zones observées dans les images RSO que nous avons traitées.

La zone la plus importante pour nous est la zone urbaine, sur laquelle nous foca-

lisons nos expérimentations. Les observations relatives a ces zones sont assimilables

a des points brillants générés par des éléments comme des batiments qui agissent
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(a) StripMap (b) Spotlight

+ +

(c) Balayage

FiG. 2.5 - Modes d’acquisition d’un radar RSO, ici illustré comme radar aéroporté
[www.radartutorial.eu).

comme des coins réflecteurs. Ainsi, I’allure générale d’une zone urbaine est un en-
semble de points trés lumineux assez irréguliers, car entrecoupés, en général, de
zones d’ombres (cf. 2.1.1.5). On parlera par la suite d’hétérogénéité de ces zones.

Dans un contexte de catastrophes naturelles, les images RSO ont leur impor-
tance [Boni 2007]. En effet, dans le cas d’une inondation, ou méme plus générale-
ment de présence d’eau, le coefficient de rétrodiffusion, en général, diminue, ce qui
se traduit sur 'image par des zones sombres. Ainsi, il est plus aisé de relever des
zones humides grace a de telles caractéristiques physiques, plutot que sur des images
optiques, pour lesquelles nous pouvons avoir de sérieuses indéterminations. En effet,
visuellement, dans les images optiques, la couleur de ’eau lors d’inondations peut
varier entre plusieurs bleus, du vert ou du marron si celle-ci est boueuse. Dans le
cas de feux de foréts, le coefficient de rétrodiffusion augmente, générant des zones
plus claires que la moyenne.

Enfin, les zones de végétation, que nous avons précédemment évoquées en illus-
tration des effets du chatoiement (voir 2.1.1.4), sont des zones tachetées dans des
niveaux de gris intermédiaires entre les zones d’eau sombres et les zones urbaines
assez claires.

2.1.1.7 Les modes d’acquisition

Trois modes d’acquisition sont généralement possibles (Fig. 2.5) par les radars
a synthese d’ouverture. Jusqu’a présent, nous avons parlé du mode en bande, aussi
connu par son nom anglophone de Strip mapping, qui est le mode classique d’uti-
lisation : le radar est pointé perpendiculairement & la trajectoire du porteur, avion
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F1G. 2.6 — Vue d’artiste d’un satellite COSMO-SkyMed |www.mitsubishicorp.com.

ou satellite, et & un angle fixe d’incidence vers le sol. Il balaie ainsi un couloir ayant
comme largeur celle du faisceau et comme longueur le trajet effectué par le porteur.

Le mode de saisie hyperfine, désigné par le terme anglais de Spotlight, permet
d’obtenir une haute résolution (dans la direction azimutale) comme son nom l'in-
dique. Il s’agit d’orienter le radar toujours vers la méme zone lors du déplacement du
porteur. Dans ce mode, une antenne réseau & commande de phase dont le faisceau est
orienté grace a un logiciel est utilisée. Cela permet d’obtenir un plus grand nombre
de balayages de la zone d’intérét que dans le mode classique et donc plus d’infor-
mations, ce qui a pour effet d’augmenter la longueur de 'ouverture synthétique. Le
tout se fait cependant aux dépends de la couverture spatiale [Wahl 1996].

Le dernier mode est le balayage, connu aussi sous le nom de ScanSAR, pour
lequel le faisceau radar effectue un balayage angulaire entre le point sous le porteur
(le nadir) et un angle donné d’incidence au sol. Comme le porteur, avion ou satellite,
se déplace, le couloir sondé prendra la forme d’une série de bande en zigzags si ’angle
varie linéairement du nadir vers I’extérieur, puis l'inverse.

2.1.2 Le satellite COSMO-SkyMed

COSMO-SkyMed (COnstellation of small Satellites for Mediterranean basin Ob-
servation) (CSK) est un ensemble de satellites d’observation de la Terre italien, et
est exploité conjointement pour des applications civiles et pour la défense. Cette
constellation est formée de quatre satellites (Fig. 2.6) a orbite basse, eux-mémes
baptisés CSK, chacun étant équipé d’un systéme RSO multimode opérant en bande
X (9.6 gigahertz). Une telle combinaison permet une couverture globale de la Terre,
et un temps de revisite faible. Ce dernier est de 12 heures, ce qui signifie qu'une
méme zone peut étre balayée deux fois dans la méme journée. Ceci est un avantage
considérable dans le cadre des risques naturels, pour lesquels une observation multi-
temporelle rapprochée est nécessaire, typiquement pour la coordination des secours.
Les deux premiers satellites ont été lancés en 2007, le troisiéme en 2008 et le dernier
module en 2010.

Comme illustré dans la Figure 2.7, les acquisitions peuvent se faire selon trois
modes (voir la sous-partie 2.1.1.7), selon la résolution souhaitée :

— Mode Spotlight pour des résolutions de 'ordre de 1 métre sur des petites zones
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FLIGHT DIRECTION

Fic. 2.7 — Les trois modes d’acquisition du capteur COSMO-SkyMed
[www. eurimage.com/ products/ pdf/ csk—user _guide.pdf |, du moins résolu (a gauche)
au mieux résolu (a droite).

(10 x 10 km).

— Modes StripMap, pour des résolutions de plusieurs meétres permettant l’acqui-
sition de zones de plusieurs dizaines de kilomeétres (autour de 30 x 30 km) : un
mode HImage & polarisation simple de résolution 3 metres, et un mode Ping-
Pong de résolution 15 métres, qui permet d’acquérir des images a polarisation
multiple (combinaisons HH, VV, HV et VH, voir la sous-partie 2.1.1.2).

— Modes ScanSAR pour des résolutions moyennes a faibles (30 métres a 100
metres) permettant 'observation de zones trés étendues (zones de plus de 100x
100 km). IIs sont désignés par WideRegion et HugeRegion. Nous n’entrerons
pas dans les détails concernant ce mode d’acquisition étant donné que les
résolutions sont beaucoup trop faibles, et que nous cherchons & travailler avec
des images a haute résolution.

Le mode StripMap Hlmage, étant le mode par défaut, nous avons travaillé essen-
tiellement sur ce type d’acquisitions. Dans les sous-parties suivantes, ce mode sera
simplement désigné comme mode StripMap. Le cas multipolarisation sera désigné
comme mode PingPong.

Outre les acquisitions polarimétriques, qui sont parfois utilisées dans cette
theése, la constellation permet ’acquisition de données interférométriques (sous-
partie 2.1.1.3), appelé mode “Tandem”.

La plupart des images-tests présentées dans les chapitre suivants sont des images
obtenues grace a l’agence spatiale italienne (ASI) dans le cadre du projet “Déve-
loppement et validation de méthodes d’analyse d’images multitemporelles pour la
surveillance multirisques de structures critiques et d’infrastructures (2010-2012)”.
Ainsi, nous avons pu obtenir un grand nombre de jeux de données qui ont permis
de valider nos méthodes.
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De plus amples informations concernant la mission COSMO-SkyMed sont dis-
ponibles sur le site web www.cosmo-skymed.it.

2.1.3 Le satellite TerraSAR-X

FiG. 2.8 — Vue d’artiste du satellite TerraSAR-X (©EADS-Astrium).

TerraSAR-X (TSX) est une famille de satellites radars d’observation de la Terre
allemands développée dans le cadre d’un partenariat public-privé entre ’agence spa-
tiale allemande (DLR) et EADS Astrium Allemagne. Le premier satellite TerraSAR-
X a été lancé en 2007. I a été rejoint en 2010 par un satellite jumeau TanDEM-
X (TerraSAR-X add-on for Digital Elevation Measurements) en vue d’obtenir des
images interférométriques. Les caractéristiques du satellite TSX (Fig. 2.8) sont simi-
laires & celles du satellite CSK. En particulier, comme son nom l’indique, la bande
d’acquisition est la bande X. Quatre modes d’acquisition sont possibles :

— Mode Spotlight & haute résolution, pour des résolutions de 1,1 métre en pola-
risation simple et 2,2 métres en multipolarisation, sur des petites zones (5 x 10
km).

— Mode Spotlight pour des résolutions de 1,7 métre en polarisation simple et
3,4 meétres en multipolarisation sur des petites zones (10 x 10 km).

— Mode StripMap, pour des résolutions de plusieurs métres (autour de 3 meétres
en polarisation simple, 6 métres en mode PingPong) permettant ’acquisition
de zones de plusieurs dizaines de kilomeétres (autour de 30 x 30 km).

— Mode ScanSAR pour des résolutions de 18,5 métres, permettant 1’observation
de zones trés étendues (zones de plus de 100 x 150 km). Un fois encore, nous
ne détaillerons pas ce mode d’acquisition étant donné que les résolutions sont
beaucoup trop petites, et que nous cherchons & travailler avec des images a
haute résolution.

Le mode par défaut est le mode StripMap. Une des différences notables avec le satel-
lite CSK est la possibilité d’acquérir des images SpotLight & polarisation multiple,
la ou CSK ne se restreint qu’a une seule polarisation.

Etant donné que les deux satellites (TSX et TanDEM-X) sont physiquement
proches, et non dispersés comme dans la constellation CSK, afin de permettre des
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acquisitions les plus simultanées possibles (condition sine qua non pour établir les
modeles d’élévation avec les données interférométriques), le temps de revisite est
plus long, & savoir de 1 & 3 jours pour des zones spécifiques, jusqu’a 11 jours pour
des zones situées a ’équateur.

2.2 L’imagerie optique

Un systéme d’acquisition optique est un systéme dit passif, car il capte les ondes
émises naturellement par le milieu observé. Ce type d’images est moins affecté par
le bruit que les images radars car l’illumination incohérente ne génere pas de bruit
de chatoiement. Les bruits les plus caractéristiques sont le bruit thermique, le bruit
de capteur et le bruit atmosphérique, qui influent sur les acquisitions. Ces deux
derniers peuvent étre compensés, et ne dégradent que peu 'image. En revanche, les
conditions météorologiques ont un fort impact, ce qui donne en général des images
partiellement cachées par des nuages. En outre, les prises de vue de nuit ne sont pas
exploitables en général.

Le fonctionnement du systéme d’acquisition est fondé sur un télescope embarqué
a bord d’un satellite. L’objectif du télescope est composé de deux miroirs, un miroir
dit primaire et un miroir secondaire. La lumiére émise par la zone observée atteint
le miroir primaire, qui focalise celle-ci en un point appelé foyer image. Ce faisceau
convergent peut étre renvoyé vers un oculaire a 1’aide du miroir secondaire. L’oculaire
est la partie de l'instrument qui permet d’agrandir 'image produite par ’objectif
au niveau du foyer-image, en somme il s’agit d’une loupe. Nous ne détaillerons pas
davantage les principes des télescopes spatiaux, ceux-ci n’étant pas un point clé dans
cette thése. Nous proposons de nous focaliser sur les satellites Pléiades et GeoEye,
qui sont deux satellites optiques haute-résolution spécifiques dont les acquisitions
nous ont permis d’établir des tests de classification sur des images multicapteur.
D’autres missions de ce type sont en cours, notamment, QuickBird, IKONOS et
WorldView, que nous ne présentons pas dans cette these.

2.2.1 Le satellite GeoEye

Le satellite que nous dénommons de maniére abusive GeoEye est le satellite
américain GeoEye-1, qui a été lancé en 2008. Il est notamment un des fournisseurs
d’images pour les sites Google Maps et Google Earth. Son homologue GeoEye-2
est prévu pour 2013. Ce satellite posséde deux modes, un mode panchromatique
(niveaux de gris) pour lequel la résolution est de 41 centimétres et un mode mul-
tispectral pour lequel la résolution spectrale est meilleure au détriment d’une moins
bonne résolution (1,65 meétre). En pratique, le gouvernement américain impose que
les images panchromatiques soient ré-échantillonnées & 50 centimeétres en ayant re-
cours a une convolution bi-cubique pour la vente en dehors du territoire américain.
Les différentes bandes multispectrales sont les bandes bleue, verte, rouge et proche
infra-rouge (PIR). Le temps de revisite est d’environ 3 jours.
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Fi1Gg. 2.9 — Vue d’artiste du satellite GeoEye |www.satimagingcorp.com)|.

2.2.2 Le satellite Pléiades

F1G. 2.10 — Vue d’artiste du satellite Pléiades (©CNES).

Pléiades est un couple de deux satellites optiques d’observation de la Terre dé-
veloppé notamment par l’agence spatiale francaise (CNES) dans un but a la fois
civil et militaire (dual). Pléiades a été mis au point conjointement & la constellation
COSMO-SkyMed sous ’égide du programme ORFEO (Optical and Radar Federated
Earth Observation) en vue d’une coopération spatiale franco-italienne. Pléiades-1
a été lancé fin 2011, et Pléiades-2 sera lancé d’ici 2013. Par abus de langage, nous
parlerons du module satellitaire Pléiades-1 comme étant le satellite Pléiades. Tout
comme GeoEye, ce satellite posséde deux modes, un mode panchromatique et un
mode multispectral. Ces deux modes sont possibles grace & deux détecteurs embar-
qués, I'un permettant la détection panchromatique et 'autre plus petit en terme
de nombre de pixels, mais plus évolué (assemblage de lignes photosensibles), qui
permet d’acquérir quatre bandes spectrales (bleu, vert, rouge, proche infrarouge).
L’objectif du programme Pléiades est de fournir une nouvelle génération d’images
de résolution 70 centimeétres en mode panchromatique et de 2,8 m en mode multis-
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pectral. En outre, apres traitement par des stations au sol de 'agence spatiale, la
taille des pixels est de 50 centimétres en mode panchromatique et 2 meétres en mode
multispectral. Le champ de vue en visée verticale peut s’étendre jusqu’a 20 km. En
combinant mathématiquement des mosaiques d’images, il est possible d’élargir le
champ de vue & 100 x 100 km. Selon I’angle de la prise de vue, le temps de revisite
est inférieur & une journée, mais peut s’étendre a plusieurs jours.

2.3 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la technologie RSO, qui est une technologie
radar évoluée, munie & la fois d’une compression d’impulsion et d’une synthése d’ou-
verture qui visent & apporter une bonne résolution en distance et en azimut tout
en minimisant le bruit thermique inhérent & ce type d’images. Ces systémes per-
mettent d’obtenir des images d’une zone quelles que soient l’illumination solaire et
les conditions météorologiques. Cependant, le bruit de chatoiement est omniprésent,
en particulier dans les zones a fort coefficient de rétrodiffusion, et rend le traitement
de ces images plus ardu. Ce chatoiement est un phénomeéne physique qui ne peut
étre réduit sans dégrader la résolution initiale de I'image. Nous avons, ensuite, brié-
vement évoqué les imageurs optiques, dont les acquisitions sont moins bruitées et
mieux résolues, mais beaucoup plus sensibles aux conditions extérieures.

Dans les chapitres suivants (Chaps. 4 et 5), nous cherchons a établir des cartes de
classification d’images RSO et également sur des images multicapteur. Les premiers
tests ont été réalisés sur des images RSO a polarisation simple, avec une possible
extension & des images multipolarisées. Puis, nous avons cherché & étendre notre
contribution & ’é¢tude de données multirésolution en ayant recours & des modéles
markoviens hiérarchiques. Enfin, reflétant ’'intérét de programmes tels que le pro-
gramme ORFEQO, nous avons pu souligner une certaine complémentarité entre les
acquisitions optiques et radar. Ainsi, il est important, dans un contexte de classifica-
tion, de pouvoir trouver des méthodes qui sont suffisamment générales pour traiter
indépendamment ou de maniére simultanée ces types d’acquisition. L’exploitation
de la complémentarité peut avoir un impact positif sur les résultats finaux atten-
dus. Nous avons donc pour but final de cette thése la mise en place de méthodes
de classification qui se veulent relativement générales pour permettre de traiter un
panel le plus large possible d’acquisitions satellitaires réelles.
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Le chapitre précédent a démontré que les données de chaque pixel d’une image
numeérique sont physiquement assimilables & une valeur d’intensité, valeur notam-
ment utilisée afin de connaitre les propriétés de la scéne observée. Il en résulte un lien
direct entre la connaissance du monde (structure de I'observation elle-méme) et une
donnée physique (intensité au niveau d’un capteur), similaire a la notion méme de
classification. Ce lien est établi dans un contexte supervisé, donc avec apprentissage,
afin de garantir la précision des résultats. Tout au long de ce manuscrit, les méthodes
de classification présentées — objectif méme de la thése — sont essentiellement fondées
sur la théorie bayésienne |Barnard 1958|. Nous allons donc présenter, dans ce cha-
pitre, I’estimation fondamentale commune & toutes nos méthodes : ’estimation de la
vraisemblance. Nous nous placons dans un formalisme purement statistique des ni-
veaux de gris de(s) image(s) traitée(s). D’une maniére générale, la vraisemblance est
la probabilité d’une observation étant donné son appartenance a une classe précise
(étiquette) notée m et comprise dans ’ensemble [1; M. L’ensemble des observations
est noté Y et 'ensemble des étiquettes X, nous garderons ces mémes notations
tout au long du manuscrit. Cette vraisemblance est calculée a partir d’une vérité
de terrain, carte de référence dans laquelle sont dénotées manuellement les diverses
classes, d’oll un contexte entiérement supervisé.

Dans le cas ou les observations sont contenues dans une seule bande, la vraisem-
blance s’exprime comme étant la modélisation des statistiques de niveaux de gris de
cette image pour chacune des classes considérées. Typiquement, il peut s’agir, par
exemple, d’une image d’amplitude RSO monorésolution et monopolarisée, puisque
nous rappelons que nous traitons uniquement de ’amplitude de I'image RSO et non
de son signal complexe. Cela détermine alors ce que nous nommons la probabilité
marginale. La détermination de telles probabilités est traitée dans la partie 3.1.

Cependant, les observations peuvent former un vecteur. Il peut s’agir d’un
vecteur-image d’acquisitions optiques de type multibandes (RVB) ou encore de don-
nées RSO acquises selon plusieurs polarisations. Il peut aussi s’agir d’une combinai-
son d’une image RSO avec un attribut de texture. En effet, comme nous le verrons
ultérieurement (Chap. 4), une image RSO a simple polarisation contient une in-
formation assez limitée qui peut donner des résultats de classification légérement
erronés. Ainsi, 'introduction d’une information supplémentaire, typiquement sous
la forme d’une texture, peut améliorer la classification, comme nous le verrons dans
le chapitre 4. Ces attributs de texture sont étudiés dans la partie 3.2.

Les différentes images en entrée sont qualifiées de bandes. Lorsque les obser-
vations forment un vecteur de bandes, nous ne cherchons alors plus & estimer une
probabilité marginale, mais une vraisemblance sous la forme d’une probabilité jointe.
Nous proposons d’estimer ces probabilités jointes en ayant recours au modéle ma-
thématique des copules [Nelsen 2006] : la probabilité jointe est ainsi modélisée par
le produit des densités de probabilités marginales de chacune des bandes multipliées
par un terme de densité — densité de copules — qui modélise la dépendance entre les
différentes bandes. Cette théorie des copules est explicitée dans la partie 3.3.

Nous orientons ce chapitre dans un but final de classification (voir chapitres 4
et 5). Cependant, cette modélisation peut étre également utilisée dans d’autres
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applications comme, par exemple, la détection de changements [Cianci 2012,
Serpico 2012].

3.1 Modélisation statistique des probabilités marginales

Les probabilités marginales peuvent étre estimées de diverses maniéres. Une
premiére possibilité est une approche paramétrique, pour laquelle 'estimation de
la vraisemblance se résume & une estimation de parameétres, sous hypothése de
la connaissance de la loi de probabilité. Par opposition, les probabilités margi-
nales peuvent étre obtenues via une approche non paramétrique. Parmi les mo-
déles non-paramétriques existants, nous pouvons citer les estimateurs de fenétres de
Parzen standards [Parzen 1962, Duda 2000], le recours aux réseaux de neurones arti-
ficiels [Bishop 1996] ou bien les machines a vecteurs de support, également appelées
séparateurs a vastes marges [Mantero 2003]. Nous avons opté pour un modéle para-
métrique au détriment de ces modéles non paramétriques, car celui-ci qui est moins
général et plus spécifique que, par exemple, un modéle de Parzen. En outre, le mo-
déle paramétrique modélise de maniére plus optimale les vraisemblances recherchées
en utilisant des modéles de probabilité adaptés.

Dans un contexte d’imagerie essentiellement satellitaire, nos acquisitions sont de
deux types bien définis : d’un c6té, les images optiques, de ’autre, les images radars.
Dans cette partie, nous traitons séparément les deux types d’acquisition, et pour
chaque type, nous traitons indépendamment les différents canaux (i.e. différentes
bandes), qui peuvent étre les différentes bandes colorimétriques de I'image optique,
ou bien les différentes polarisations des images radars. La modélisation statistique
des différentes images est fondée essentiellement sur une représentation des niveaux
de gris par modeéle de mélanges finis [Figueiredo 2002] estimés en ayant recours a un
algorithme stochastique d’espérance-maximisation |Celeux 1996]. Les distributions
choisies, en revanche, varient selon la nature de I'image.

3.1.1 Modélisation statistique des images optiques

Un modele naturel de représentation des images optiques est la loi normale, aussi
appelée loi gaussienne. Pour chaque classe m,

1 Y — Hmi 2
Pmi(Y|0mi) = ——=exp [—(272)] ; (3.1)
2mor Tmi

2
m

gorithme stochastique d’espérance-maximisation (SEM) [Celeux 1996], rappelé dans

avec O = {fbmi, U?m}, ou la moyenne fi,,; et la variance o . sont estimées par un al-
la sous-partie 3.1.3.1. D’autres algorithmes d’estimations des paramétres existent,
mais nous avons opté pour l'algorithme SEM par homogénéité avec ’estimation des
parameétres dans le cas d'images RSO (voir 3.1.3.2).

Au vu des résultats satisfaisants obtenus en considérant cette loi gaussienne,
somme toute assez simple (voir sous-partie 3.1.3.3), nous n’avons pas jugé nécessaire
d’exploiter la version généralisée de cette loi gaussienne.
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3.1.2 Modélisation statistique des images RSO

Comme évoqué dans le chapitre 2, une partie de I'information radar est mélangée
au bruit. Ainsi, en filtrant ce bruit, nous prenons le risque de perdre de I'information.
Pour cela, nous n’avons procédé a aucun pré-traitement de cette image autre que
ceux effectués par les distributeurs de celles-ci.

De nombreuses représentations statistiques ont été proposées, et peuvent étre
divisées en deux catégories : les fonctions de densités de probabilité (FDP) théoriques
et les FDP heuristiques. La multitude de modéles proposés provient du fait que les
statistiques de telles images sont corrompues par le bruit omniprésent.

3.1.2.1 Modéles théoriques

Nous avons vu dans le chapitre précédent (sous-partie 2.1.1) que l'acquisition
radar est une acquisition d’amplitude complexe A exp(i®), et nous cherchons, dans
notre cas particulier, & modéliser les statistiques de 'amplitude A. L’intensité, carré
de 'amplitude, est aussi couramment modélisée, cependant nous avons opté pour
les amplitudes car, d’une part, ce sont les données qui nous ont été fournies, et
d’autre part, d’apres [Lee 1989], les amplitudes conduisent & de meilleurs résultats
de segmentation (notre principal objectif).

Des hypothéses sont avancées quant a la rétrodiffusion, notamment que le nombre
de cibles a l'intérieur d’une cellule de résolution est grand, et que ces cibles ont des
dimensions similaires, supérieures a la longueur d’onde émise et sont distribuées
de maniére aléatoire. Dans ce cas, les surfaces homogenes apparaissent comme des
champs stationnaires. Sous ces hypotheses, le phénomeéne de rétro-diffusion des ondes
peut étre modélisé par un modeéle gaussien circulaire complexe, donc les parties
réelles et imaginaires de I'amplitude complexe suivent un tel modéle. L’amplitude
des images RSO a observation simple suit alors la loi de Rayleigh [Ulaby 1989] :

pmz(y‘omz) = pmi(y|0mi) = %eny/Qafm..
Omi

Cette modélisation, parfaitement exacte pour du chatoiement pleinement développé,
est limitée, par exemple dans le cas de la modélisation de fonctions de densité de
probabilité a “queue lourde” (heavy tailed) qui ne sont clairement pas des distribu-
tions de Rayleigh, et qui sont généralement présentes dans les zones urbaines. En
effet, les zones extrémement texturées ont tendance a contenir des réflecteurs pré-
dominants par rapport aux autres et donc & influer sur 'histogramme de telle sorte
qu’il apparaisse & “queue lourde”. Un tel histogramme est souvent difficile & estimer.

Pour les observations a “multi-visée” (voir sous-partie 2.1.1.4), la loi de Rayleigh
se généralise a la distribution Nakagami-Gamma pour les amplitudes [Oliver 2004]
de la forme :

2 . o
P (Y]0mi) = Poni (U] Lanis Ami) = = (Apmi Lini) “m y2Emi =L exp (=AmiLmiy?) »
F(Lmz')
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ou I'(.) est la fonction Gamma, :
+oo
:z— / t*~le tdt.
0

Pour la méme raison que celle évoquée plus haut, dans le cas “simple visée”, cette
distribution est acceptable dans le cas ou l'image est peu texturée |Tison 2003a).
En pratique, L,; est un réel positif, et est interprété comme le nombre d’observa-
tions équivalent (equivalent number of looks), qui est le nombre effectif d’images a
“simple visée”, qui, moyennées, aboutissent & la formation de 'image “multi-visée”.
Ces images a “simple visée” pouvant étre corrélées, le nombre effectif d’images a
“simple visée” L,,; est un peu inférieur au nombre réel d’images qui ont été moyen-
nées.

La rétrodiffusion a aussi été représentée par une distribution symétrique a-stable
(SaS) par généralisation du théoréme central limite [Kuruoglu 2003], ce qui est pos-
sible grace & des hypothéses sur le bruit de chatoiement, fondées sur la supposition
que ce chatoiement est le résultat d’un trés grand nombre de réflecteurs ponctuels
indépendants. Les FDP qui en découlent peuvent étre définies comme une distribu-
tion SaS de Rayleigh généralisée, appelée ainsi car elle généralise la distribution de
Rayleigh a une distribution non nécessairement de Rayleigh [Kuruoglu 2004]; cette
distribution est donnée par :

o0
Pmi (Y|Omi) = Dmi (Y[ Ymi» mi) = y/ t exp(—Ymily;)Jo(yt)dt,
0

ou Jo(.) est la fonction de Bessel de premiére espéce a ’ordre 0 [Sneddon 1972|. Ces
FDP conduisent, d’aprés [Kuruoglu 2003], & de bons résultats.

Lorsque nous considérons que le nombre de cibles a l'intérieur d’une cellule de
résolution suit un processus de naissance et mort (birth-and-death), alors ce nombre
suit une loi binomiale, et les statistiques des intensités des images RSO sont mo-
délisées par la distribution K |Oliver 2004]|. Les amplitudes suivent donc une loi
dénommeée “K-root” :

Pmi(Y]Omi) = Dmi (Y| Lmi, M, timi)

_ 4 <LmiMmi > (LmitMomi) /2 yLerMmiflKM L 2y <LmiMmi ) 12
F(Lmz)F(Mmz) Hmi e Hmi ’

ou I'(.) est la fonction Gamma et K, (.) est la fonction de Bessel de deuxiéme espéce
a Vordre v [Sneddon 1972]. Cependant, cette distribution n’est pas trés simple ana-
lytiquement et peut étre difficile & manier. Ainsi, quand le nombre d’observations
L des images “multi-visée” est suffisamment grand, cette distribution K peut étre
approximée par une loi log-normale [Oliver 2004] :

1 Iny — )2

ma
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Cette distribution s’avére adaptée dans la modélisation de zones urbaines, car elle
permet de modéliser des zones extrémement texturées [Oliver 2004| avec des histo-
grammes dits a “queue lourde”, que nous avons évoqués auparavant.

Le modeéle de distribution de Rayleigh gaussienne généralisée prend en compte
une modélisation du bruit de chatoiement par gaussienne circulaire généralisée, sous
hypothese que les parties réelles et imaginaires du signal rétrodiffusé soient des
gaussiennes généralisées de moyenne nulle [Moser 2006b|. Le modéle qui en résulte
pour 'amplitude RSO est :

Pmi(Y|0mi) = Dmi(Y|Cmi, Ymi)

= 2 [ o os@) e+ im0
r (1/Cmi) 0

3.1.2.2 Modéles heuristiques

La considération de modéles heuristiques est liée aux récents progrés en terme
de technologie RSO, qui ne permettent plus de valider les hypothéses évoquées au
début de la sous-partie précédente (voir 3.1.2.1). Par exemple, en pratique, la taille
de la longueur d’onde émise n’est pas négligeable par rapport a celle de la cellule de
résolution. En outre, des observations de zones urbaines ne vérifient pas forcément
les hypothéses selon lesquelles les réflecteurs ponctuels par cellule de résolution sont
semblables et nombreux, car certains réflecteurs peuvent étre prédominants.

Les distributions de type Weibull ont été utilisées pour modéliser tant les am-
plitudes que les intensités, et représentent un bon modeéle pour les zones agricoles
et les zones des végétation |Oliver 2004|. Leur modeéle de FDP est donné par :

A Nmi
P 918) = Pl ) = Ty esp [ (L)
o Hmi

Pour les zones urbaines, la distribution de Fisher a été adoptée comme un modéle
empirique pour les statistiques RSO des zones urbaines [Tison 2004], particuliére-
ment difficiles & modéliser pour des images RSO & haute résolution et & simple-visée.
L’avantage de ce modéle est la flexibilité au niveau de la modélisation de la queue

des histogrammes & “queue lourde” [Tison 2004]. Sa distribution s’écrit :

Lpyi—1
Lniy m
(10 ) = o (Ul Loi. Mo A
Pmi(Y1O0mi) = Pmi (Y| Linis Mimis fmi) T(Loi)T (Myi) Moifimi <1+ Lo )LmH—Mmi’
milbmi

ou I'() est la fonction Gamma |[Sneddon 1972].
Plus récemment, la distribution Gamma généralisée a été proposée comme mo-
déle empirique pour la modélisation des images RSO |Li 2011] :

KmiVmi—1 Vmi
Vmi Y Y
pmz‘(y|9mz‘) = pmi(y‘ymi’amiaﬁmi) =" < ) exp {— ( ) } .

omil’ (’imi ) Omi Omgi
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Fic. 3.1 - Evolution de la densité de probabilité de la distribution Gamma géné-
ralisée pour des variations de : oy (&), Kmi (b), Vmi (c).

Nous remarquons qu’un tel modeéle est une généralisation d’un large panel de familles
de FDP comprenant : Rayleigh (v = 2, km; = 1), Nakagami (v4,; = 1), log-normal
(Kmi — 00) et Weibull (ky,; = 1). Ainsi, ce modéle est assez flexible pour permettre
de modéliser un grand nombre de scénes différentes. Cette flexibilité est due, avant
tout, a la présence d'un degré de liberté supplémentaire (3 variables) par rapport
aux distributions évoquées précédemment, méme si, cependant, il n’y a pas toujours
d’explication physique a ce degré de liberté supplémentaire. L’évolution de la densité
de probabilité de la distribution Gamma généralisée en fonction de chacune des
variables, les autres étant fixées, est donnée en figure 3.1. En pratique, un tel modéle
a fait ses preuves, et aboutit & de meilleurs résultats de modélisation d’histogrammes
que les lois Weibull, Nakagami, Fisher, Rayleigh gaussienne généralisée et K pour
un assez grand nombre d’images [Li 2011].

Une multitude d’autres modeéles ont également été pris en compte, tels que la
distribution de Nakagami-Rice, la distribution gaussienne inverse [Tison 2004], ou
encore la distribution de Pearson [Quelle 1993]. Cependant, ces modéles ne sont
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pas vraiment adaptés dans notre cas. En effet, la distribution de Nakagami-Rice
est surtout utilisée pour la détection de cibles. La distribution gaussienne inverse a
montré de moins bons résultats que la distribution de Fisher pour la modélisation
d’histogrammes a queue lourde. La distribution de Pearson a vu son intérét croitre
pour la modélisation de la surface de ’eau, ce qui n’est pas nécessairement notre
intérét principal. En outre, la modélisation de statistiques complexes telles que nous
allons le voir par la suite n’est pas nécessairement aisée a appliquer & des systemes
de Pearson, de par leur complexité calculatoire.

3.1.3 Modéles de mélanges finis

En haute résolution, une zone peut étre trés hétérogéne. Typiquement, une zone
de végétation peut étre constituée de diverses cultures. Les zones urbaines sont
davantage hétérogenes, dans le sens ot elles sont composées de matériaux aussi divers
que du béton, des métaux, du bois, etc. Nous avons déja évoqué cette hétérogénéité
dans le chapitre précédent (voir 2.1.1.1). Ainsi, au lieu de modéliser ce type de zones
par une seule FDP, nous proposons d’utiliser un mélange de diverses FDP, reflétant
les contributions des divers matériaux présents dans une méme classe m.

En outre, nous avons déja pu évoquer le fait que des familles de FDP sont plus
ou moins adaptées selon la nature de la classe observée |Oliver 2004]. Par exemple,
la distribution de Weibull a empiriquement fait ses preuves pour la modélisation des
océans ou des glaces. Celle de Rayleigh est adaptée pour la modélisation de régions
naturelles uniformes, alors que la loi log-normale est plus adéquate dans les régions
construites.

Pour chaque image (bande) initiale, nous cherchons & modéliser les distributions
de chacune des classes w,,, considérées pour la classification, m € [1; M], étant donnée
une base d’apprentissage. En effet, nous verrons ultérieurement que les modéles
de classification employés sont suffisamment flexibles pour permettre de considérer
en entrée plusieurs images, pouvant correspondre & diverses bandes d’une méme
acquisition, ou bien & diverses résolutions. Pour chaque classe, la FDP p,, (y|wnm),
ou y est une observation, est modélisée par des mélanges finis [Figueiredo 2002] de
distributions de niveaux de gris indépendantes :

K
i=1
K
ou les P,,; sont les proportions telles que, pour une classe m donnée, >  P,; = 1
i=1

avec 0 < P,; < 1. 0, est 'ensemble des paramétres de la ¢¢ composante du mélange
attribué a la classe m. Au lieu de travailler sur des observations correspondant a
chacun des pixels de 'image, nous optons pour une modélisation des statistiques
des niveaux de gris. Ainsi, cela permet de réduire la complexité calculatoire en
considérant non plus le nombre de pixels N d’une image (dans notre cas, N = 10°
pour une image 1000 x 1000 pixels), mais en considérant le nombre de niveaux de
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gris (e.g., Z = 256). Les densités sont choisies parmi les familles précédemment
considérées.

Nous présentons maintenant la facon dont sont estimés les paramétres de ces
mélanges finis.

3.1.3.1 Algorithme stochastique d’espérance-maximisation

Il est important de rappeler les étapes d’un tel algorithme, puisqu’il est utilisé,
dans ce manuscrit, pour 'estimation des paramétres moyenne et variance relatifs
a 'image optique, et exploité dans I'estimation des parameétres des mélanges finis
dans le cas RSO.

Cet algorithme vise & trouver le maximum de vraisemblance des paramétres de
modeéles probabilistes lorsque le modéle dépend de variables latentes non observables.
Dans notre cas, les variables latentes sont les étiquettes d’appartenance des pixels
7, & une parmi les K composantes du mélange, et la log-vraisemblance & maximiser

s’exprime :
N Z—1
L= Z log (pm(rk|wm)) = Z b (2)log (Pm(2]wm)) 5 (3.3)
k=1 z=0

ou Ay, (.) est I'histogramme correspondant a la classe m de I'image
Un simple estimateur du maximum de vraisemblance, obtenu en général par dé-
rivée de la vraisemblance, n’est pas nécessairement aisé & estimer. Nous faisons donc
appel & un algorithme d’espérance-maximisation [Dempster 1977]. Cependant, nous
lui préférerons sa version stochastique [Celeux 1996], pour ses aptitudes a s’appro-
cher du maximum global, et & étre formulable pour la plupart des FDP des images
RSO. En outre, cette version stochastique est parfaitement adaptée [Celeux 1996]
lorsque nous traitons de données incomplétes. En effet, dans notre cas, nous ne
savons pas & quelle composante K chaque donnée y observée correspond. Nous
introduisons donc l’ensemble des étiquettes inconnues s(y) telles que les données
complétes sont représentées par le couple {(y,s),y € [0;Z — 1],s € [1;K]}. L’al-
gorithme SEM est un processus itératif. Pour chaque classe m, & chaque itération
t:
— Etape E : pour chaque observation g et pour la i€ composante, calcul de la
probabilité a posteriori correspondant & la FDP courante, c’est-a-dire, pour
yel0;Z -1, ie[l;K]:

= e ,
Zj:l Pytnjpfnj(y|9mj)

o p! .(.) est la FDP estimée courante de la i® composante ;

— Etape S : attribution d’une étiquette s'(y) a chaque niveau de gris y selon
la probabilité a posteriori précédemment estimée {7}(y) : i € [; K|}, y €
[0;Z —1];



32 Chapitre 3. Modélisation statistique des images

— Etape M : pour chaque composante i du mélange, nous estimons les para-
métres de chaque composante ¢ pour chacune des classes m : les proportions
sont données par :

1 _ zyGQim- i (y)

" 25:_01 hm, (y)

et les paramétres estimés avec :

9

Hf:il = argmax L! ; = arg max Z R (y) In pt 2 (y]6F)

emi emi yGQim-
ot Q' est ensemble des niveaux de gris attribués a la i composante dans
I’étape S.

L’étape stochastique de cet algorithme garantit la convergence en loi vers
une distribution stationnaire concentrée autour d’un maximum global de la log-
vraisemblance L. Ainsi, & la stabilité de ’algorithme, nous obtenons non pas une
seule partition mais une classe de partitions statistiquement admissibles pour les
estimations des paramétres du mélange. Les estimations sont précises et asympto-
tiquement sans biais. Pour déterminer la meilleure des solutions dans cet ensemble
stationnaire, nous procédons comme dans [Biernacki 2003] et calculons a chaque ité-
ration de l’algorithme la log-vraisemblance globale L. La plus grande vraisemblance
obtenue correspond alors au meilleur jeu de parameétres pour le mélange.

Nous ne disposons actuellement pas de procédure statistique afin de déterminer le
nombre minimum d’itérations & partir duquel nous pouvons considérer que la suite
des paramétres acquiert son comportement stationnaire, donc pour assurer cette
stationnarité, nous proposons de fixer un nombre d’itérations t,,,, moyennement
élevé (dans notre cas, tyqe = 200), et de faire tourner lalgorithme sur ces t,,q0
itérations.

L’attribution des étiquettes s & 'initialisation de I'algorithme est faite aléatoire-
ment. Elle est plus cotiiteuse calculatoirement, mais contourne une étape d’estimation
préalable du mélange fini.

Dans le cas optique, o les FDP suivent par hypothése des distributions gaus-
siennes, les paramétres peuvent étre estimés (étape M) en ayant recours a des esti-
mateurs de ceux-ci. L’estimateur de la moyenne est donné par :

— ZyeQ:ni hm(y) X Y
mo .= ,
ymZ ZyeQ:m hm(y)

et celui de la variance par :

— Zylem. hm(y) X y2
Varm; =
" Zylem b (y)

— 2

= TOY -

D’autres stratégies ont été proposées pour garantir I'obtention du maximum de
vraisemblance le plus élevé, notamment en couplant plusieurs algorithmes de type
EM (par exemple, SEM-EM) |Biernacki 2001]. De nombreux autres algorithmes ont
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été utilisés comme alternative a I'algorithme SEM, tel que I'algorithme d’estimation
itérative conditionnelle (ICE) [Delignon 1997| qui fait appel a ’espérance condition-
nelle plutdt qu’au maximum de vraisemblance.

3.1.3.2 Estimation des mélanges finis

Dans le cas ou l'image a modéliser est de type radar, le mélange fini est un
peu plus complexe que dans le cas optique, car les familles considérées ne suivent
physiquement plus des lois normales (sous-partie 3.1.2). Nous considérons que les
lois peuvent étre librement choisies dans un dictionnaire prédéfini. Dans ce cas-1a,
I’estimation du mélange fini revient & estimer le nombre de paramétres de la somme
K et les proportions P, et a sélectionner le modeéle de FDP optimal py,;(.) pour
chaque élément du mélange, et estimer les paramétres correspondants 6,,,;.

Nous avons pu constater qu’il existe une variété étendue de familles pour mo-
deéliser les différentes classes des images RSO (voir 3.1.2). Cependant, 'estima-
tion du maximum de vraisemblance (MV), utile dans la derniére étape de ’algo-
rithme SEM, n’est pas toujours possible, comme par exemple pour la distribution
de Nakagami. Il en est de méme pour l'estimation de moments avec la distribu-
tion de Fisher [Tison 2004]. Nous utilisons comme alternative la méthode des Log-
cumulants [Moser 2006a, Tison 2004] (MoLC), qui a montré de bonnes capacités
d’estimation par rapport a l'utilisation du MV ou de la méthode des moments.

Par analogie avec la transformée de Laplace pour la fonction génératrice des
moments [Nicolas 2000], la méthode MoLC est fondée sur la transformée de Mel-
lin [Sneddon 1972], et sur la généralisation des concepts de moments et de cumulants
qui en découlent. Les cumulants sont définis grace a la fonction génératrice des cu-
mulants :

o0) = log(B{exp(tu)}) = 3 hn,
n=1

ou u est une variable aléatoire. Cela permet d’établir un ensemble d’équations dépen-
dant des parameétres inconnus d’un modéle paramétrique donné via un ou plusieurs
log-cumulants, selon le nombre de parameétres & estimer :

k1 =¢'(0) = E{lnu}
ko = ¢"(0) = Var{lnu} , (3.4)
K3 = 9(3) (0) = E{(lnu — m)?’}

ou F{.} est I'espérance mathématique et Var{.} la variance. En pratique, pour
une famille de distributions donnée, nous estimons empiriquement les ¢ premiers
moments correspondant aux ¢ parameétres de la distribution, puis calculons les pa-
rameétres par inversion des équations (3.4), aussi données de maniére plus spécifique
dans le tableau 3.1.

La méthode MoLC est applicable & la majorité des distributions définies dans
la sous-partie 3.1.2, et permet de définir un unique jeu de parameétres solutions des
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TaB. 3.1 — Equations MoLC pour les familles paramétriques du dictionnaire. W(-)
est la fonction Digamma [Sneddon 1972 et W(v, -) est la fonction polygamma du v¢
ordre [Sneddon 1972].

‘ Famille H Equations MoLC ‘
Gamma k1 =Y(Kk)/v+Ino
Généralisée ke = W(1,K)/v?
k3 = U(2,K)/V3
Log-normale K1 =m
Ro = 02
Weibull k1 =1Inp+ ¥(1)nt
ko = U(1,1)n2
Nakagami 2k1 = V(L) —InAL
iy = W(1, L)

équations. Sont exclues de cette propriété générale les distributions K-root et Ray-
leigh gaussienne généralisée, pour lesquelles certaines combinaisons de parameétres
aboutissent a un systéme d’équations sans solutions [Moser 2006b, Jakeman 1976].

Parmi les densités évoquées en 3.1.2, une en particulier a retenu notre attention :
la distribution Gamma généralisée (I'G). En effet, un tel modele est la généralisation
d’un large panel de familles de FDP (Nakagami, Weibull...), et a montré de bons
résultats expérimentaux (voir 3.1.2.2). Ainsi, nous favorisons celle-ci, mais aussi,
dans les cas ou la condition d’applicabilité n’est pas respectée, nous avons opté pour
un dictionnaire contenant trois FDP spécifiques aux images RSO : Log-Normal,
Weibull et Nakagami. La condition d’applicabilité de la distribution I'G, qui garantit
la consistance des estimations, est [Krylov 2011b] :

Khimi = 0.63(5,,) /).

Ce choix de mélange de I'G est motivé par le fait que les performances d’un simple
mélange de distributions I'G sont similaires & celles obtenues avec un dictionnaire
plus complet [Krylov 2010|. En outre, le temps de calcul est plus avantageux dans
le cas ou une seule famille est considérée, puisqu’il n’y a pas d’étape de sélection du
modele (voir plus bas).

La sélection de seulement quatre familles de FDP dans le dictionnaire est mo-
tivée par ’étude menée par Krylov et al. dans [Krylov 2011a]. En effet, ’étude
comparative démontre que le choix de ces quatre familles spécifiques n’affecte pas
notablement les résultats obtenus en comparaison avec 'utilisation d’un dictionnaire
plus complet, incluant notamment les lois de Fisher, K-root et Rayleigh.

Les paramétres de chacune de ces FDP du dictionnaire peuvent étre estimés en
ayant recours a la méthode MoL.C, notamment grace aux équations listées dans le
tableau 3.1.

Nous reprenons alors 'algorithme SEM présenté dans la sous-partie 3.1.3.1, en
utilisant les mémes notations, et intégrons l’étape MoLC d’estimation des para-
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meéetres. Une étape d’estimation du nombre de composantes K de la somme est aussi
intégrée. A chaque itération, si la proportion d’'un des éléments de la somme P,
est négligeable (typiquement, inférieur a4 1079), alors cet élément est supprimé et K
est décrémenté. Nous fixons donc préalablement une borne supérieure au nombre
de composantes, soit Ky;ax = 7 choisi de maniére heuristique. Ce choix n’est pas
critique au regard de l’algorithme SEM. En outre, il s’agit d’une sur-estimation
du nombre de composantes, et cette sur-estimation ne doit pas étre trop élevée
afin de permettre & I'algorithme de converger plus rapidement. D’autres méthodes
ont également été utilisées pour déterminer le nombre optimal de composantes, et
peuvent se diviser selon deux familles [Figueiredo 2002| : les méthodes détermi-
nistes et les méthodes stochastiques. Parmi les méthodes déterministes, nous re-
trouvons des approches bayésiennes, comme par exemple le critére d’inférence de
Schwarz [Schwarz 1978|, ou bien des méthodes fondées sur la théorie de I'informa-
tion, telles que la longueur de description minimale [Rissanen 1978]. Pour plus de
détails concernant ces méthodes déterministes, voir [McLachlan 2000]. Parmi les mé-
thodes stochastiques, qui sont cotiteuses calculatoirement, les méthodes de Monte-
Carlo par chaines de Markov (MCMC) peuvent étre employées |Figueiredo 2002].
Pour chaque classe m, a chaque itération ¢, ’algorithme se déroule comme suit :
— Etape E : pour chaque observation g et pour la i€ composante, calcul de la
probabilité a posteriori correspondant & la FDP courante, c’est-a-dire, pour
yel0;Z—1], iell;KY:

? - Kt ’
Zj:l qujpfnj(mej)

ol pfm() est la FDP estimée courante de la ¢ composante;

— Etape S : attribution d’une étiquette s’(y) a chaque niveau de gris y selon
la probabilité a posteriori précédemment estimée {7/(y) : i € [I;K']}, y €
0:Z — 1]

— Etape MoLC : pour chaque composante i du mélange, nous estimons les

parameétres (proportions P,,; et parameétres 6,,;) de chaque composante i pour
chacune des classes m : les proportions sont données par :

ZyeQ:m_ hon(y)
S h(y)

et les paramétres estimés en ayant recours aux équations MoLC :

t+1 _
sz' -

)

/{/t o EyEani h‘m (y) lny K/t B ZyEani h‘m (y)(lny - K‘tlmi)b

1mi — ’ bmi — ’

" ZyeQﬁm_ hm(y) m ZyeQﬁm_ hm(y)

ot Q' est ensemble des niveaux de gris attribués a la i composante dans

Pétape S, b =2 ou b = 3, et h,,(y) est 'histogramme correspondant a la classe
m de 'image. Les moments étant calculés, nous utilisons ensuite les relations
du tableau 3.1 pour estimer les paramétres correspondants de chacune des
familles de FDP du dictionnaire ;
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— Etape K : pour chaque composante i du mélange, si la proportion Pfﬁtl
est inférieure & un certain seuil (typiquement, 10~%), alors la composante en
question est éliminée, et K1 est décrémenté;

— Etape de sélection du modéle : pour chaque composante i du mélange et
pour chaque famille du dictionnaire, nous estimons la log-vraisemblance

Lypi = Z hon () 10 D (91612
yeQt,;

et définissons p,,t;rz-l (.) comme étant la famille pour laquelle la log-vraisemblance
obtenue est la plus élevée. Dans le cas ou la condition d’applicabilité de
MoLC pour la distribution Gamma, généralisée est respectée, a savoir Hgmi >
0.63(ﬁgmi)(2/3), cette étape n’est pas exécutée.
Tout comme précédemment (sous-partie 3.1.3.1), le meilleur modéle de mélange
est obtenu apreés les t,,,, itérations en relevant les parameétres correspondant a la
plus grande vraisemblance globale.

3.1.3.3 Validations expérimentales des estimations par mélanges finis

Nous proposons maintenant de valider expérimentalement 1’efficacité des mé-
thodes d’estimation proposées (voir 3.1.3.1 et 3.1.3.2), en comparant les histo-
grammes de niveaux de gris de diverses classes et les estimations de ces histogrammes
obtenues par des mélanges finis de gaussiennes pour les images optiques et de dis-
tributions Gamma généralisées pour les images radars.

La premiére validation expérimentale concerne 'algorithme SEM appliqué aux
images optiques, et plus particuliérement a 'image GeoEye du quai de Port-au-
Prince (Haiti), dont les caractéristiques techniques sont données en Annexe A. Les
résultats sont donnés dans la figure 3.2 pour l'estimation des statistiques des zones
urbaines et des zones d’eau de cette image & partir d’une base d’apprentissage re-
présentant approximativement 5% de 'image compléte.

La deuxiéme validation expérimentale concerne 1’algorithme SEM modifié (inté-
grant l’estimation des parameétres par MoLC) appliqué & des images RSO COSMO-
SkyMed ((©ASI) de deux zones : Port-au-Prince (Haiti) et Amiens (France). Les
caractéristiques techniques de ces images sont données, en détail, dans I’Annexe A.
Les résultats sont donnés dans les figures 3.3 et 3.4 pour 'estimation des statistiques
de diverses classes a partir d’une base d’apprentissage représentant approximative-
ment 5% de I'image compléte dans chaque cas.

Dans le cas optique tout comme dans le cas RSO, la modélisation des statis-
tiques des classes par des mélanges de distribution bien choisies est satisfaisante.
L’algorithme — quasi-automatique — est capable d’estimer le bon mélange afin de
trouver la meilleure modélisation possible. En outre, cet algorithme donne de bons
résultats, peu importe le niveau d’hétérogénéité de la classe considérée.
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FiG. 3.2 - (a) : Image optique de Port-au-Prince (Haiti) (©GeoEye); (b) : Histo-
gramme de niveaux de gris (en jaune) et son approximation par la méthode proposée
pour la zone urbaine (en rouge); (c) : Histogramme de niveaux de gris (en bleu) et
son approximation par la méthode proposée pour les zones d’eau (en cyan).

3.2 Les limites des images monorésolution & polarisation
simple et introduction des attributs de texture

Les images sur lesquelles nous travaillons sont des images & polarisation simple,
ce qui rend d’autant plus difficile leur analyse. En effet, nous avons en notre posses-
sion seulement des acquisitions monobandes 8-bits, donc pour toute indétermination
éventuelle, il nous a paru nécessaire d’extraire une information complémentaire :
un attribut de texture. De précédentes publications [Dekker 2003, Wen 2009] ont
montré que I'extraction de données supplémentaires permet d’obtenir une meilleure
classification, en particulier pour les zones urbaines. Cela est appuyé par nos propres
résultats expérimentaux (cf. chapitres 4 et 5), qui ont été publiés en 2010 a la confé-
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Fic. 3.3 - (a) : Image RSO originale de Port-au-Prince (Haiti) (COSMO-
SkyMed,©ASI); (b) : Histogramme de niveaux de gris (en jaune) et son approxi-
mation par la méthode proposée pour la végétation (en vert); (c) : Histogramme de
niveaux de gris (en jaune) et son approximation par la méthode proposée pour les
zones d’eau (en bleu).

rence SPIE Remote Sensing (Annexe E.1).

La notion de texture en elle-méme est difficile & décrire car il s’agit d’'une notion
abstraite. Il n’y a pas de modeéles mathématiques généraux, mais plutot diverses
possibilités de les caractériser, qui sont plus ou moins adaptées selon les propriétés
intrinseques de la texture : périodicité, homogénéité, etc. Pour éviter toute disper-
sion autour de la notion de texture, qui pourrait constituer en elle-méme un chapitre
entier, nous nous focalisons sur la prise en compte des textures comme information
utile & des fins de classification d’images RSO. Il s’agit d’une application bien spéci-
fique, qui a largement été étudiée dans la littérature. La texture elle-méme peut étre
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Fi1G. 3.4 - (a) : Image RSO originale de Amiens (France) (COSMO-SkyMed,©ASI) ;
(b) : Histogramme de niveaux de gris (en jaune) et son approximation par la méthode
proposée pour les zones urbaines (en rouge) (c) : Histogramme de niveaux de gris
(en jaune) et son approximation par la méthode proposée pour les arbres (en noir).

considérée comme une partie intégrante de 'image RSO. Ainsi, dans [Greco 2007],
I’amplitude de 'image est prise comme produit d’un bruit de chatoiement et d’une
texture, cette derniére étant choisie comme moyenne de l'intensité dans une fenétre
donnée. Les auteurs prennent ici le parti de séparer totalement le bruit de la texture,
et de modéliser ceux-ci de maniére indépendante.
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Plus généralement, les textures sont estimées mathématiquement afin de carac-
tériser les diverses zones (donc les diverses textures) de I'image & traiter.

Les textures du premier ordre correspondent & des valeurs originales de 'image
initiale, telles que la moyenne ou 1’écart-type, souvent estimées & partir de I’histo-
gramme de niveaux de gris. La correspondance entre diverses classes est effectuée
par des calculs de distances entre les histogrammes par exemple [Dobson 1996]. 11
s’agit typiquement d’une application assez simple, des applications plus évoluées ont
aussi vu le jour.

Lors de l'utilisation des champs de Markov gaussiens [Dong 1999], les textures,
estimées aprés un pré-filtrage de I'image initiale, jouent un role dans la détermi-
nation des étiquettes pour la classification et sont caractérisées en terme de para-
métres représentant les interactions spatiales entre les pixels voisins. Cette métho-
dologie a été étendue a une approche non supervisée dans [Du 2002|. Ces champs
de Markov ont montré leur potentialité & extraire assez spécifiquement des zones
urbaines [Corbane 2009]. Cependant, cette texture extraite dépend fortement des
parameétres physiques des images RSO traitées, a savoir de la polarisation, de ’angle
d’incidence, de la résolution, etc. De ce fait, elle ne nous semble pas assez générale
par rapport & I'utilisation que nous souhaitons en faire.

C’est sur la notion méme d’interaction spatiale qu’est fondée I'utilisation de tex-
tures calculées & partir de statistiques du deuziéme ordre, qui correspondent a [’esti-
mation de valeurs relatives & deux (groupes de) pixels de I'image. Ainsi, en pratique,
nous prenons deux pixels séparés d’une distance “offset” h et selon une direction 0, et
nous leur attribuons une certaine mesure. La plus classique est le calcul de textures
de type Haralick utilisant les matrices de co-occurrence de niveaux de gris. Dans la
méme lignée de ce type de matrices, le calcul de “run lengths” sur les niveaux de gris
permet aussi d’aboutir a des textures du méme type |Galloway 1975]. Les fractales
ont aussi été considérées [Dellepiane 1991, Pentland 1984] D’autres types de textures
ont été développés plus récemment, notamment les semivariogrammes [Chen 2004].

Dans notre cas, nous avons plutot considéré I'extraction d’attributs de texture
comme étant ’extraction d’'une image complémentaire intégrée comme une image
d’entrée supplémentaire. A chaque pixel de I'image est attribuée une nouvelle valeur,
ou un vecteur de valeurs selon le nombre d’attributs choisi. Le modéle mathématique
reste identique aux modeéles précédemment évoqués, seule la facon d’étre ensuite
traité change, puisque nous avons cherché & générer une “image texture”.

La texture peut aussi étre vue comme une répétition d’éléments a une certaine
frequence. Ainsi, 'image RSO originale peut étre filtrée en ayant recours a des mé-
thodes spectrales, comme par exemple l'utilisation d’ondelettes |Zhang 2005|. Di-
vers filtres ont aussi déja été proposés [Buades 2005, comme par exemple le filtre
de Lee [Lee 1980], ou des filtres plus spécifiques aux images RSO dans le sens ou ils
prennent en compte les formulations statistiques théoriques du bruit [Achim 2002].
Les filtres de Gabor [Jain 1991], qui sont le produit de gaussiennes par des sinus ou
des cosinus, ont aussi largement été exploités. Ce type de filtrage est équivalent &
un “débruitage” des images initiales, et aboutit & une image texturée, comme nous
le souhaitons. Cependant, les images obtenues sont trop corrélées par rapport aux
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Reference

(a) (b) Y

Fic. 3.5 — Ilustration de la fenétre glissante pour l'estimation des attributs de
texture choisis. (a) : Fenétre de taille w = 3 utilisée pour estimer le parameétre de
variance du pixel de référence; (b) et (c) : En gris : pixels pour lesquels la variance
est estimée (w = 3) respectivement sans duplication des pixels sur les bords (b) et
avec duplication (c).

images initiales pour nous permettre d’obtenir une réelle discrimination et une réelle
amélioration des résultats de classification.

3.2.1 Attributs de texture

Motivés par I’étude bibliographique réalisée en introduction de cette partie, nous
nous sommes intéressés a deux types d’attributs de texture en particulier :

— Méthode utilisant des matrices de co-occurrence de niveauzr de gris
(MCNG) [Haralick 1973], qui permet ’estimation des statistiques du deuxiéme
ordre de I'image.

— Les semivariogrammes [Curran 1988, Chen 2004].

Nous n’avons opté que pour ces deux modeéles pour diverses raisons. Ces mé-
thodes sont faciles & manipuler, elles ont des propriétés intéressantes pour les zones
urbaines, elles ont été largement utilisées et ont fait leurs preuves, comme expliqué
dans de précédentes publications |[Wen 2009)].

Les deux extractions d’attributs de texture de I'image originale sont fondées sur
un principe de fenétre glissante de taille w x w. Chaque pixel de I'image devient tour
a tour pixel de référence, et sa valeur est remplacée par la variance calculée dans
la fenétre (Fig. 3.5(a)). Pour calculer les variances des pixels situés en bordure de
I'image, nous avons dupliqué ces pixels, en vue de générer une image qui a la méme
taille que I'image originale (Fig. 3.5(c)). Une alternative aurait été, par exemple, le
zero-padding, c’est-a-dire ne pas recourir & une duplication mais & une mise & 0 des
pixels externes.

Nous remarquons que de telles textures peuvent étre rapprochées des informa-
tions contextuelles dans le sens ot chaque pixel de ces attributs renferme une certaine
information concernant les pixels environnants. Une deuxiéme remarque concerne le
fait qu’il y a une perte de résolution de 'image obtenue proportionnelle & la taille
w de la fenétre utilisée. Cependant, cette perte de résolution n’est pas critique dans
le sens o1, en pratique, les classes considérées sont majoritairement thématiques.
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Fic. 3.6 — (a) : Image RSO originale de Cavallermaggiore (Italie) (COSMO-
SkyMed,©ASI) ; (b) : Attribut de texture extrait par semivariogramme; (c) : Attri-
but de texture extrait avec MCNG. Nous pouvons constater que les zones urbaines
sont bien discriminées. La taille de la fenétre utilisée est w = 5.

TaB. 3.2 — Parameétres d’Haralick calculés a partir de la matrice de co-occurrence
afin de décrire la texture de l'image.

Parameétres ‘ ‘ Expressions ‘
Moyenne moy; = .31 X PMeng(i, J)
i g
Variance var; = Z Z(Z — moyz-)Z X pMcng(iaj)
Y pMcng(ZJ
Homogénéité hom Z Z T
Entropie ent = Z ZpMcng(l,J) (—Inparreng(i, 5))
i g
Deuxiéme moment mom = Z Z (pMcng(i,j))2
Corrélation cor = Z Z pMmg L mfﬁ_X”ZZfi)(j_moy")
i J

Les attributs de texture extraits sont représentés en Fig. 3.6. Ils montrent effecti-
vement une bonne habilité & discriminer les zones urbaines. Nous verrons en pratique
les bonnes aptitudes & améliorer les résultats de classification dans le chapitre dédié
aux images monorésolution (Chap. 4).

3.2.1.1 Matrice de co-occurrence de niveau de gris

Suggérées par Haralick [Haralick 1973], les MCNG sont encore trés largement
employées. A chaque pixel est attribuée une matrice Mcng, calculée dans la fenétre
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Fig. 3.7 — Attributs de texture de l'image RSO de Cavallermaggiore donnée
Fig. 3.6(a), calculés pour différents paramétres.

de taille w x w incluant le-dit pixel et son voisinage. La matrice Mcng est une
matrice carrée de taille Z x Z, Z étant le nombre de niveaux de gris de 'image
originale, qui décrit les statistiques jointes des niveaux de gris des différents pixels
comme une fonction de leur localisation mutuelle. En d’autres termes, I’élément (3, )
de la matrice est la probabilité paseng(4, ) représentant la fréquence d’occurrence
de deux pixels ayant respectivement les valeurs ¢ et j et espacés d’une distance h.
Nous avons choisi une distance par défaut de 1, ce qui nous ameéne & considérer des
pixels adjacents. L’adjacence peut étre définie dans chacune des directions possibles
(horizontale, verticale ou en diagonale). Dans notre cas, nous avons considéré une
adjacence horizontale, c’est-a-dire que la matrice Mcng est remplie en considérant
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un pixel de référence et le pixel situé a sa droite a l'intérieur de la fenétre de taille
w X w. Nous avons pu constater que 'adjacence n’a, en pratique et dans notre cas
spécifique, que peu d’influence sur les résultats de classification, car peu d’influence
sur les formes de textures obtenues.

Haralick a dérivé de cette matrice quatorze paramétres, dont le contraste, la
corrélation ou encore la variance. Nous en listons quelques-uns & titre indicatif dans
le tableau 3.2, et nous montrons les images de textures obtenues pour chacun de ces
paramétres dans la Fig. 3.7, textures extraites & partir de I'image de Cavallermag-
giore (Fig. 3.6(a) et Annexe A). Nous cherchons de maniére empirique l’attribut qui
met le mieux en exergue un type de zones donné (par exemple, les zones urbaines) et
qui donne une image de textures un peu différente de I'image initiale. Typiquement,
I'image texturée obtenue avec la moyenne est un peu trop similaire & notre image de
départ. La variance est, a notre sens, la plus convenable car elle est assez contrastée
avec une bonne mise en évidence de la zone urbaine, tout en étant peu bruitée.

3.2.1.2 Semivariogramme

Le semivariogramme, qui décrit les propriétés spatiales de 'image, est une mesure
de la variance d’une variable en fonction de la distance. Soit s et ¢ deux pixels
adjacents séparés d’une distance h, le semivariogramme est défini comme ’espérance
du carré de la différence de niveaux de gris entre les deux pixels :

_ Ellzs — =%

() = ——5— (3.5)

Empiriquement, le semivariogramme s’estime gréce & :

S (h) = Z(i,j)eN(h) |2i — Zj|2
e [N (R)]

(3.6)

ou 4, j sont des pixels adjacents séparés d’une distance h, z;, z; leurs niveaux de
gris respectifs et N(h) est ensemble des paires d’observation. Par fenétre glissante,
chaque pixel est remplacé par sa valeur de semivariogramme correspondante. Un
exemple est donné en Fig. 3.6.

3.2.2 Modélisation statistique des attributs de texture

Il s’agit maintenant d’intégrer l'information de texture dans notre modéle.
Comme précédemment (cf. 3.1), nous cherchons a modéliser les statistiques des
niveaux de gris afin d’obtenir des informations initiales similaires, ici sous forme de
FDP. Peu de modéles statistiques de FDP existent actuellement pour modéliser les
images de textures. Nous proposons alors d’utiliser le modeéle de mélange fini de
distributions Gamma généralisées comme modele pour les attributs de texture car
il s’agit d’'un mélange de FDP heuristiques assez flexible pour permettre la modé-
lisation de diverses classes et donc de divers types d’images. En outre, comme les
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Fic. 3.8 — (a) : Image de texture extraite de I'image RSO d’Amiens donnée
Fig. 3.4(a) par utilisation de MCNG ; (b) : Histogramme de niveaux de gris (en
jaune) et son approximation par la méthode proposée pour les zones urbaines (en
rouge) ; (c¢) : Histogramme de niveaux de gris (en jaune) et son approximation par
la méthode proposée pour les arbres (en noir); (d) : Histogramme de niveaux de
gris (en jaune) et son approximation par la méthode proposée pour la végétation
(en vert).

attributs de texture sont extraits d’images modélisables statistiquement par des dis-
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tributions I'G, nous avons supposé, par extension, que ces attributs sont eux-mémes
modélisables par I'G.

Les modélisations des histogrammes de niveaux de gris sont données en Fig. 3.8,
et montrent que le mélange de distributions de I'G est adéquat car la modélisation
est satisfaisante. Nous avons illustré ici la modélisation des statistiques des images
texturées extraites par MCNG, car comme nous le verrons dans la sous-partie 4.5.1
du chapitre 4, nous avons privilégié de tels attributs de texture dans notre travail
de thése.

3.3 Modélisation des statistiques jointes par utilisation
de copules

Nous avons présenté dans la partie 3.1 comment les FDP marginales de chacune
des images initiales sont estimées grace & des mélanges finis. Cependant, comme
nous le verrons par la suite, nous sommes amenés le plus souvent & considérer si-
multanément un jeu d’images en entrée & une méme résolution. Typiquement, une
image RSO et son attribut de texture, ou encore un jeu d’images RSO /optique.
Il faut donc construire un modéle de FDP jointe prenant en compte de maniére
optimale les d FDP marginales, ot d est le nombre de bandes disponibles en entrée.

Une premiére possibilité est de considérer des lois multivariées. Pour plusieurs
bandes optiques, les distributions gaussiennes multivariées sont couramment utili-
sées [Hardie 2004]. Dans des contextes d’images RSO polarimétriques, des lois plus
spécifiques, de préférence non gaussiennes, ont été utilisées telles que la distribution
de KummerU [Bombrun 2011] par exemple.

Peu de modeéles statistiques existent pour modéliser conjointement les don-
nées optiques et RSO. Cependant, quelques-uns ont été proposés, notamment
dans [Storvik 2003], ou la FDP conjointe est égale au produit des FDP marginales
des bandes RSO et optiques multipliées par un terme de corrélation, fonction des
statistiques des images préalablement projetées dans un espace bien choisi. Une
FDP jointe a également été proposée dans [Pellizzeri 2002], sous hypothése que les
intensités des images radars et optiques soient non corrélées. Dans ce modéle, les
intensités des deux capteurs sont modélisées par une loi log-normale, et la FDP
jointe est modélisée comme étant le produit de ces lois marginales. Ce modéle peut
étre discuté, d’une part car les données étant acquises sur le méme site conservent
intrinsequement une certaine dépendance, et d’autre part par le manque de géné-
ralité du modéle des FDP marginales dans ce cas. Dans |[Lombardo 2003|, la FDP
jointe est considérée comme suivant une loi gaussienne multivariée, sous condition
que les logarithmes des intensités des images RSO soient pris comme observations,
partant du principe que les images RSO sont modélisables par des lois log-normales.
Dans |[Chabert 2011] est introduite une modélisation par systéme de Pearson bivarié,
qui permet d’estimer la probabilité jointe relative & une image RSO et une image
optique. Des modéles non paramétriques ont également été proposés, tel que 'utili-
sation d’arbres de dépendance [Datcu 2002|, qui modélise une FDP définie dans une
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dimension d comme un produit de d — 1 FDP de dimension 2.

Pour combiner les marginales, nous proposons d’utiliser la théorie des co-
pules [Nelsen 2006] qui est une théorie largement utilisée dans le milieu de la finance,
et qui, dans notre cas, va permettre de modéliser la dépendance existant entre les
différentes images de départ.

Définition 1 Une copule a d dimensions est une distribution jointe multivariée dé-
finie sur [0;1]? telle que les distributions marginales soient uniformément distribucées
sur [0;1]. Plus spécifiquement, il s’agit d’une fonction C : [0;1]¢ — [0;1], qui satis-
fait les propriétés suivantes :

1. C(ui,...,uq) est croissante pour chaque composante u; ;

2. C(1,1,..u4, 1, ..., 1) = uy pour tout i =1,...,d, u; € [0;1] ;

3. pour tout (ay,...,aq), (by,...,bq) € [0;1]%, avec a; < b;, Vi € [1;d], alors

2 2

> (=0t (uy, g,) > 0

i1=1 ig=1
ot uj1 = aj et ujo = b; pour tout j =1,....d.

Elles ont été introduites par A. Sklar [Nelsen 2006] en 1959, dont émane le
théoréme :

Théoréme 1 Soient les variables aléatoires Y1, ....Y'? dont la fonction de répar-
tition jointe est H et les fonctions de répartition marginales sont respectivement
FL, ... F% Alors il existe une fonction C, dite d-copule, telle que :

H(y',y®) = C(F (y"), ... F(y?), (3.7)
pour tout y', ...,y* dans R. Siles F7,j € [1;d] sont continues, alors C est unique.

Le but de l'utilisation des copules est de pallier le manque de modéles de pro-
babilités jointes pour les images RSO (par exemple, pour modéliser des images
multipolarisées), alors que de nombreux modeéles ont déja été considérés pour des
FDP marginales (partie 3.1). Ainsi, un des principaux avantages résulte dans le fait
que les marginales peuvent étre modélisées librement. De ce fait, le modéle est suffi-
samment général pour pouvoir étre appliqué & tous les types d’images, attributs de
texture (partie 3.2) inclus. Nous illustrons cette généralité a la fin du chapitre 5. En
outre, aucun modeéle n’a jusqu’a présent été considéré pour modéliser des statistiques
jointes d’amplitudes d’images RSO et de leur attribut de texture.

Un modele alternatif a été proposé par Storvik et al. dans [Storvik 2009]. Les
auteurs proposent de modéliser indépendamment les marginales des diverses images
d’entrées et, ensuite, de recourir & un modeéle normal multivarié. Pour ce faire, les
FDP non gaussiennes sont transformées en FDP gaussiennes jointes, puis la loi
multivariée est générée avant de faire la transformation inverse pour se replacer
dans l'espace de départ. Dans ce cas, le modéle est apparenté & la considération
bien spécifique des copules gaussiennes.
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Si nous dérivons (3.7) par rapport aux d variables continues y/ de FDP f7, nous
obtenons la distribution jointe :

d
hy's oyt = [T 7)) x e(F @Y, ... F(y?), (3-8)
j=1

En pratique, les {f!, ..., f%} sont les FDP marginales estimées préalablement pour
la j¢ image en entrée et pour la m® classe, & savoir que, & chaque classe de la
classification, correspondra une copule. {F', ..., F%} sont les fonctions de répartition
correspondantes, qui ont les mémes parameétres que les FDP respectives puisque par
définition, la fonction de densité de probabilité F7 est I'intégrale sur | — oo;47] de sa
FDP correspondante f7. c est la densité de la copule C. Ainsi, pour chaque classe,
I’estimation de la densité jointe repose entiérement sur la détermination de la famille
de la copule C' d’apres I’équation (3.8).

L’étude des copules bivariées (d = 2) a été largement traitée dans la littérature.
En revanche, lorsque la dimension est supérieure, les références sont beaucoup moins
étendues. Nous avons traité essentiellement des copules archimeédiennes [Savu 2008,
qui sont un bon compromis entre une souplesse analytique et une large possibi-
lite de modélisation [Nelsen 2006]. En outre, pour des dimensions multiples, peu
de modeéles non-archimédiens ont été étudiés, voire méme la bibliographie dans ce
domaine est quasi-inexistante. Parmi ces copules archimédiennes, nous avons sélec-
tionné un dictionnaire de trois familles & un paramétre 6 : Clayton, Ali-Mikhail-Haq
(AMH) [Kumar 2010] et Gumbel. Ce choix de copules permet la modélisation d’un
grand nombre de structures de dépendance [Huard 2006] et a montré une bonne ca-
pacité a modéliser les données RSO [Krylov 2011c, Mercier 2008]. Notamment, les
copules de Gumbel et de Clayton ne sont pas symétriques, ce qui permet de toucher
un plus grand nombre de dépendances. En outre, I’étude dans [Krylov 2011c| montre
que parmi plus d’une dizaine de candidats, les copules de Clayton et de Gumbel sont
les plus performantes dans le sens ou elles sont un bon compromis entre complexité
calculatoire et précision des résultats.

L’expression analytique de ces densités-copules, qui peut étre obtenue & partir
des fonctions génératrices ®y, ne contient qu'un seul parameétre & estimer.

Définition 2 Soit ®g : [0;1] — [0;00] une fonction continue, strictement décrois-
sante et conveze telle que Pg(1) = 0 et ®y(0) = co. Cette fonction a pour inverse
¢,9—1_ Alors la copule C est archimédienne si et seulement si (1,9—1 est monotone sur
[0;00[. A ce moment-la,

C(ul, ...,ud) = @;1(@9(U1) + ...+ <I’9(ud)) (39)

Ayant connaissance de la fonction génératrice des différentes familles, il est alors pos-
sible de calculer 'expression analytique des copules multivariées (premiére colonne
du tableau 3.3).

Cependant, I'expression analytique qui nous intéresse davantage est ’expression
de la densité des copules, puisque c’est elle qui détermine la distribution jointe
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TaB. 3.3 — Copules considérées, 0(7), et intervalles de validité pour 7 et 6.

Copule || C(ug,...,uq) 0(r) Intervalle | Intervalle
de 7 de 6
d —1/6
Clayton K u[") —d+ 1} 0= 7 €]0;1] | ]0; 00|
=1
1
AMH || —5— T=32 TE [—1; 41
10 [T (1)
. 2(1-5H)%m(1-0) | [-0,182; 1]
1
Gumbel exp< {i( Inw) ] ) h=-L re0:1 | Lo
i=1

recherchée (Eq. (3.8)). Cette derniére n’est pas toujours simple & obtenir en pratique,
puisqu’il s’agit, en fait, de dériver les expressions des copules multivariées données
dans le tableau 3.3 en fonction des d variables. Elles sont bien connues pour des
copules bivariées, mais pas toujours immédiates & obtenir pour une dimension d non
fixée. Parmi notre choix de copules, la densité la plus simple & calculer de maniére
explicite est la densité de la copule de Clayton :

IS

d—1
c(ut, ..., u H ~(atl) Hl—l—an Zu —d+1)( o uj = FI(y7).
n=0

(3.10)
Les détails de ce calcul sont donnés en Annexe B. Pour les autres densités (AMH,
Gumbel), nous avons eu recours directement & des expressions analytiques estimées
par des outils informatiques tels que Matlab.

Pour estimer 6 et trouver la meilleure famille de copules, nous utilisons la relation
entre les copules et le 7 de Kendall, 7 € [—1;1] [Nelsen 2006]. Théoriquement, le
7 de Kendall est une mesure de la similarité (concordance-discordance) entre deux
réalisations indépendantes (Y1, Y) et (Y7, Ys) :

7= P{(Y1 - Y1)(Y2 — Y2) > 0} — P{(Y1 — Y1)(Y2 — Y2) < 0}.

Cette relation peut étre étendue a une dimension supérieure. Sa version empirique
est, dans notre cas, davantage utile. Pour deux réalisations données y;; et ya; (I €
[1; N]), 'estimateur empirique du 7 de Kendall est [Joe 1990] :

7= w D IYi < Yy I[Ya, < Yo u) - 1, (3.11)

i#]
ou I[.] est la fonction indicatrice, (Y7, Y2) sont différentes marginales bivariées, cor-
respondant aux observations de deux canaux d’entrée différents, et N est la taille
des échantillons. Lorsque nous considérons un nombre supérieur d’'images en entrée
(3 bandes R,V,B par exemple), nous estimons cette mesure par paire d’images, et
obtenons le 7 final par moyennage [Kojadinovic 2010]. Ce 7 est obtenu grace a la
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vérité de terrain qui sert de base d’apprentissage, puisque nous nous placons dans
un contexte supervisé.

Suite a cette estimation, nous utilisons la relation générale entre le 7 de Kendall
et la copule C afin d’estimer pour chacune des familles du dictionnaire 'unique
parametre 6. Cette relation est donnée par le biais d’une intégrale de Lebesgue-
Stieltjes [Carter 2000] :

Ta.0 = [2d C(u)dC(u) — 1] . (3.12)
[0;1]

2d-1_1

Grace a cette relation, nous pouvons calculer 'expression du parameétre 6 en
fonction du 7 empirique. Cette expression s’avére indépendante de la dimension d
de la copule [Nelsen 2006, Joe 1990].

Pour chacune des familles du dictionnaire (Tab. 3.3), nous regardons ensuite si le
parameétre 6 estimé est effectivement dans l'intervalle de définition de ce paramétre
pour une famille donnée, et écartons les familles pour lesquelles ce n’est pas le cas.

Enfin, pour chaque classe m, nous choisissons la meilleure famille de copules
parmi le dictionnaire prédéfini, soit celle qui conduit & la plus haute p-valeur dans
le test de Pearson du x? [Lehmann 2007, Krylov 2011c|. L’hypothése nulle dans ce
test est que les fréquences d’échantillonnage Cy, (Fl (ul), ..., F% (ud)), ou (ul, ..., u?)
représentent les données observées, soient consistantes avec les fréquences théoriques
Cp(v',...,v?) pour chaque copule du dictionnaire.

Un modeéle similaire & celui proposé ci-dessus a été employé dans [Mercier 2009],
a savoir que la probabilité jointe est le produit des probabilités marginales par une
densité de copule. Les auteurs n’utilisent pas, comme dans notre cas, une densité
de copule de dimension d directement dérivée de copules multivariées, mais consi-
dérent les inter-dépendances des bandes d’entrée deux a deux, pour former une

densité de copule & d dimensions comme produit de d(d; D] copules bivariées, plus

faciles a manier. La principale différence entre notre parti pris et celui des auteurs
de [Mercier 2009] est que dans notre cas, nous n’avons qu’un seul paramétre a esti-
mer. En revanche, le choix des copules bivariées est plus large que celui des copules
multivariées de par le fait que ces derniéres n’ont pas fait 1’objet d’études aussi éten-
dues. En outre, le modeéle proposé dans [Mercier 2009] permet de contourner le fait
que le choix d'une construction d’une d-copule, ot d > 4, est assez discutable puis-
qu’il consiste & rendre circulaire les dépendances entre composantes. Cependant, en
pratique, nous n’avons pas été amenés a travailler sur un grand nombre de bandes
d’entrée, comme cela serait le cas si nous traitions des images multi-spectrales ayant
un grand nombre de bandes, qui est un autre probléme que celui traité au cours de
cette these.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons établi les modéles mathématiques des images ini-
tiales, qu’elles soient RSO ou optiques. Ces modeéles mathématiques forment ’étape
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d’apprentissage de 'algorithme. Chaque classe de chaque bande d’entrée est modé-
lisée par une fonction de densité de probabilité, elle-méme mélange de fonctions de
densité de probabilité dont la famille et les paramétres sont déterminés automati-
quement par un algorithme stochastique d’espérance-maximisation (SEM) adapté.
Ensuite, pour diverses bandes d’entrée & une méme résolution, les FDP marginales
estimées sont combinées mathématiquement en ayant recours & des copules mul-
tivariées, qui sont une modélisation de l'inter-dépendance des bandes considérées,
et constituent une modélisation générale dans le sens ou elles prennent en compte
des cas de dépendance et d’indépendance (densité de copule égale a 1) des bandes
d’entrée. Les bandes d’entrée & une méme résolution peuvent étre diverses bandes
d’une méme acquisition, typiquement les bandes RVB optiques ou encore les bandes
polarimétriques RSO. Elles peuvent aussi étre la combinaison d’une image RSO
monopolarisée avec son attribut de texture. Dans tous les cas, ces images sont des
acquisitions recalées d’une méme zone.

Ces modéles mathématiques sont, en fait, la modélisation de la vraisemblance,
qui va étre intégrée dans nos modeles bayésiens. Cette étape est donc cruciale pour
la suite des expérimentations, puisqu’elle constitue une base pour les approches
méthodologiques développées dans les chapitres 4 et 5 de ce manuscrit.
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Les bonnes propriétés des images RSO jouent un role important dans la gestion
d’aléas, en permettant d’établir des cartographies d’utilisation et/ou de couverture
des sols, ou de zones endommagées par des phénomeénes naturels tels que des inon-
dations ou des tremblements de terre [Boni 2007]. Dans le cadre d’une premiére
approche face aux risques environnementaux, nous proposons d’établir des classifi-
cations d’images RSO contenant des zones urbaines, puisqu’elles sont susceptibles
d’étre le plus affectées lors de catastrophes naturelles. La classification est un pro-
cessus qui vise & attribuer a chaque pixel de 'image une classe d’appartenance. Les
classes considérées pour la classification peuvent étre regroupées selon deux grands
types : les classes thématiques, et les classes physiques. Au vu des acquisitions que
nous avons été amenés 4 traiter, nous avons opté pour une classification thématique,
typiquement, végétations, zones urbaines, bien que nous ayons introduit également
une classification physique en intégrant une classification des zones d’eau, de par
leur potentialité a étre catégorisées comme classe thématique.

Nous utilisons les notations déja introduites dans le chapitre précédent, & savoir
que chaque classe est notée m et est comprise dans ’ensemble [1; M]. L’ensemble
des observations est noté Y et ’ensemble des étiquettes X . Connaissant les observa-
tions Y, nous cherchons a déterminer les étiquettes X en chacun des sites (ici, des
pixels). Dans ce chapitre, les observations sont un ensemble d’images recalées d’une
méme zone & une méme résolution (d’ou le terme monorésolution). En général, les
expérimentations seront effectuées sur une image RSO avec ou sans son attribut de
texture (voir partie 3.2 du chapitre précédent), ou bien encore sur une image optique
RVB.

Nous proposons d’établir, dans un premier temps, un état de 'art de la clas-
sification d’images monorésolution, préférentiellement monopolarisées, en mettant
un certain accent sur les méthodes markoviennes, puisque ces méthodes nous inté-
ressent davantage, de par leur adaptabilité avec des critéres bayésiens, et aussi car la
prise en compte contextuelle est un réel avantage pour des images aussi bruitées que
les images RSO. L’état de 'art étant trés étendu, il est malheureusement difficile
d’établir une liste exhaustive des méthodes publiées. Nous avons tenté de donner
la liste la plus compléte possible, tout au moins pour les méthodes markoviennes.
D’autres ouvrages [Richards 2006] ou papiers [Lu 2007] traitent aussi du large choix
de méthodologies pour classifier des images RSO, en incluant aussi des études sur
le traitement d’images de télédétection optiques.

Nous présentons, ensuite, une partie plus technique qui concerne les champs de
Markov tels que nous les avons exploités durant la theése dans un cadre monoré-
solution, et décrivons comment nous intégrons dans ce modele les statistiques des
images et des attributs de texture, détaillées dans le chapitre précédent (Chap. 3).
Nous présentons aussi des méthodes de classification de référence, couramment étu-
diées dans la littérature, afin d’évaluer les résultats de classification obtenus par nos
soins. Aprés une bréve partie qui vise & lister les méthodes possibles pour évaluer les
classifieurs, nous présentons des résultats obtenus sur des images réelles, et publiés.
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4.1 Etat de Dart

Depuis plusieurs décennies maintenant, de nombreuses méthodes ont été propo-
sées pour permettre la classification d’images RSO. Celles-ci deviennent de plus en
plus spécifiques, notamment au vu de I’émergence de capteurs toujours plus perfor-
mants, notamment avec des résolutions de plus en plus fines. Elles constituent une
discipline & part entiére de par le fait de la spécificité de ces images, qui rend la plu-
part des méthodes de classification valides dans le cas optique obsolétes dans le cas
radar notamment & cause du bruit de chatoiement. Les méthodes de classification
peuvent étre séparées selon deux groupes, les méthodes supervisées et non super-
visées, c’est-a-dire, avec ou sans apprentissage. Récemment, un troisiéme groupe
intermédiaire a émergé : les méthodes semi-supervisées.

4.1.1 Les méthodes supervisées

Les méthodes supervisées font appel & des techniques trés variées, plus ou moins
générales dans le sens oil certaines ne sont pas spécifiques au traitement d’images
RSO. Commengons par quelques méthodes générales. Les réseaux de neurones, tech-
nique qui divise la communauté scientifique par son manque de validation théorique,
ont été employés avec succes. Les réseaux de Hopfield [Jacob 2002, Xue 2003] ont
donné de bons résultats dans le cadre de la segmentation par rapport a d’autres
méthodes telles que le seuillage, car ils présentent une certaine robustesse au bruit
de chatoiement. Les séparateurs a vaste marge (SVM) [Vapnik 2000, Su 2004] ont
été largement exploités pour tous les types d’images de télédétection, qu’elles soient
optiques, RSO, monobandes ou multibandes. Ceux-ci sont davantage détaillés dans
la partie 4.3.

Un autre technique possible est le recours & une segmentation par ligne de par-
tage des eaux (watershed). Par exemple, des résultats encourageants ont été obtenus
en la combinant & la connaissance supposée de la statistique du bruit de chatoie-
ment [Martins 2006].

Plus spécifiquement, des méthodes bayésiennes fondées sur des champs de Mar-
kov avec modélisation des statistiques des images sont utilisées depuis de nom-
breuses années. Au début des années 90, des modéles markoviens & deux ni-
veaux [Derin 1990, Rignot 1991] ont été utilisés en vue de modéliser d’une part les
régions de l'image idéale (non bruitée) et d’autre part le bruit inhérent de I'image par
des statistiques différentes, ensuite intégrées dans des algorithmes de type maximum
a posteriori (MAP), modes conditionnels itérés (ICM) ou autres, que nous serons
amenés a détailler ultérieurement (sous-partie 4.2.2.2). A la fin des années 90, les
champs de Markov gaussiens ont été largement utilisés. Les statistiques des coeffi-
cients de rétrodiffusion sont choisies comme des lois gaussiennes multivariées, et les
étiquettes sont attribuées en ayant recours a des calculs de statistiques du premier et
du deuxiéme ordre ainsi que des estimations de parameétres de textures [Dong 1999|.

Un modéle de Markov structuré en arbre (tree-structured Markov random field) a
été introduit par les chercheurs de l'université de Naples [D’Elia 2003] et par la suite
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étendu dans [Poggi 2005, Liu 2009]. Un tel modéle vise a décrire la structure cachée
des données (étiquettes) grace a une séquence de champ de Markov binaires. Plus
clairement, ’ensemble des classes est partitionnée en structure binaire, ou chaque
noeud de la structure est lié & un paramétre du champ de Markov. Par exemple,
Pensemble des classes peut étre sous-divisée une premiére fois en zones d’eau/zones
séches, les zones séches en sable/autre etc. Les structures binaires sont bien connues
pour étre plus rapides au niveau calculatoire en informatique.

Plus généraux que les modéles structurés en arbres, les champs de Markov hié-
rarchiques sont couramment exploités. Ils peuvent étre combinés a la technique
de classification fondée sur les sacs-de-mots ou bien des sacs-d’attributs (bags-of-
feature) [Yang 2009], c’est-a-dire par apprentissage de portions d’images intégrées
dans un dictionnaire. Pour de la reconnaissance de textes, cela serait lié & un appren-
tissage par mots, inclus ensuite dans un dictionnaire sémantique. L’image-test est
subdivisée, puis chaque sous-image (ou les attributs de texture de ces imagettes) est
comparée au dictionnaire puis classifiée. Un contexte markovien est ensuite pris en
compte pour la recombinaison des résultats de classification de chaque sous-image
en une carte de classification finale. Dans un contexte plus spécifique de détection de
zones urbaines, il est aussi possible d’utiliser des sacs-de-mots sans nécessairement
les prendre en compte avec un modeéle markovien [Weizman 2008]. Dans ce cas, il
s’agit simplement de comparer les sous-divisions de I'image avec un dictionnaire spé-
cifiquement généré pour les zones urbaines. Les champs de Markov hiérarchiques ont
aussi été combinés & la théorie de Dempster-Shafer. Par exemple, dans la méthode
proposée dans |[Foucher 2002|, cette théorie permet de combiner les informations
contenues a chaque niveau de 'arbre hiérarchique, qui correspondent a chaque niveau
de décomposition de I'image initiale par ondelettes [Mallat 2008, Daubechies 1988].
Dans un contexte hiérarchique, les ondelettes sont particuliérement adaptées. En
dehors du champ de Markov hiérarchique, les ondelettes ont aussi été intégrées dans
un arbre de Markov caché (Hidden Markov tree (HTM)). Dans ce cas, le modéle
est un arbre probabiliste qui prend en compte les propriétés statistiques des onde-
lettes [Choi 2001]. La classification est faite & chacun des niveaux, puis combinée
en utilisant des techniques de fusion bayésiennes inter-échelles afin de peaufiner les
mauvaises classifications du niveau le mieux résolu dues au chatoiement. Une version
non supervisée de cet algorithme a été proposée dans [Qing 2004].

Des techniques de classification bien spécifiques ont aussi été envisagées, qui
donnent de bons résultats dans le cadre d’applications bien précises. Les contours
actifs ont été exploités pour la séparation entre zones d’eau et zones terrestres (ty-
piquement, séparations cotieres) [Bates 2000, Silveira 2009]; un rectangle de départ
est sélectionné dans la zone d’eau, puis la forme de ce rectangle évolue afin de
minimiser une certaine énergie, qui caractérise la limite entre terre et mer, limite
modélisée mathématiquement par une courbe. La connaissance de départ est la mo-
délisation des statistiques des classes. La séparation entre zones de basse végétation
et foréts a été étudiée dans [Fosgate 1997], zones pour lesquelles la vraisemblance
est donnée en ayant recours & un modéle auto-régressif, et la séparation entre les
classes se fait par régle de décision bayésienne. Les images RSO ont été largement
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exploitées pour la détection et le suivi de marées noires, qui est une classification
spécifique, puisqu’il s’agit de détecter une tache d’hydrocarbure dans une étendue
d’eau, qui apparait en pratique comme une zone plus foncée. Pour procéder & une
telle classification, des modéles markoviens ont été exploités, souvent de maniére
hiérarchique |Derrode 2007, Morales 2008].

Outre le cadre spécifique des champs de Markov hiérarchiques précédemment
évoqués, de nombreuses méthodes hiérarchiques plus générales ont été employées en
vue de classifier des images monorésolution. Dans [Wen 2009|, une représentation
en quad-arbre est exploitée, pour laquelle les différents niveaux sont obtenus par
moyennage cohérent des pixels de niveaux inférieurs (le niveau le plus bas étant
I'image RSO). L’observation a la meilleure résolution, et de par 1a méme la vraisem-
blance correspondante, est donnée par un modeéle auto-régressif combinant les pixels
a différents niveaux dont les paramétres sont estimés par une technique de bootstrap.
Les pixels sont classifiés par relation entre I'estimation des paramétres et le niveau
de confiance en chacune des classes [Wen 2009], ou bien en ayant recours & un champ
de Markov [Zhang 2009a|. Le bootstrap est une technique de rééchantillonnage qui
permet d’estimer 1’écart entre erreur d’apprentissage (risque empirique) et ’erreur
de généralisation (risque fonctionnel) [Efron 1994].

4.1.2 Les méthodes non supervisées

Moins approfondie que pour le mode supervisé, la bibliographie des mé-
thodes sans apprentissage est somme toute assez conséquente, de par son coté
pratique, puisqu’aucune vérité de terrain n’est nécessaire. Des méthodes variées
ont été considérées. Parmi elles, nous pouvons citer le tracé de contour com-
biné & l'utilisation d’informations de texture et d’intensité d’images RSO mono-
bandes [Chamundeeswari 2007|. L’image est préalablement divisée en blocs, puis
chaque bloc est identifié, d’aprés sa moyenne et variance comme uniforme, texturé,
ou bordure. Les blocs similaires sont ensuite connectés entre eux, de fagon a former
des régions, et enfin une classification des K-moyennes (K-means) est appliquée
pour déterminer la classe des régions. Plus dans un objectif de segmentation que
de classification, des méthodes fondées sur des grilles (grid) ont aussi été dévelop-
pées [Galland 2009]. L'image initiale est sub-divisée selon une grille uniforme, puis
en déformant ce maillage (rajout de noeuds/fusion), les auteurs cherchent a mi-
nimiser une fonction énergie, qui dépend des parameétres de 'image, du maillage,
mais aussi des fonctions de densité de probabilité des classes (par exemple, choisies
comme des distributions de Fisher).

Plus proche de la méthode que nous allons détailler en partie 4.2, I'utilisation des
meélanges finis dans un cadre non supervisé a été adoptée par Peng et al. [Peng 1995],
fondé sur des mélanges de gaussiennes. Les auteurs ont ensuite adapté des algo-
rithmes amplement utilisés, de type EM, afin d’estimer les parameétres des gaus-
siennes ainsi que les probabilités a priori locales. La combinaison mélanges finis /
champs de Markov a déja été proposée de maniére non supervisée, dans le cadre
de statistiques dans le systéme de Pearson, dans [Delignon 1997|. Dans Iapplica-
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tion spécifique de la classification non-supervisée d’images RSO, des mélanges finis
de distributions K et Gamma ont été intégrés dans des champs et des chaines de
Markov cachés [Fjortoft 2003]. La chaine est obtenue par scannage de 'image se-
lon la méthode de Hilbert-Peano, et son utilisation est adéquate dans le sens oul
le parameétre de régulation est plus facile & estimer que dans le cas d’un champ de
Markov. En revanche, les frontiéres inter-classes ne sont pas trés précises dans ce
cas. Les auteurs de l'article [Fjortoft 2003] ont, par ailleurs, proposé une méthode
hybride, palliant les défauts des chaines et des champs. Dans le cas multibandes, les
chaines de Markov multivariées [Brunel 2010] ont été proposées. Elles intégrent des
distributions T" et K, dont les parameétres sont estimés par algorithme d’espérance-
maximisation (EM).

Une premiére application des champs de Markov est la considération d’un champ
de Markov sur la paire observations/étiquettes (Y, X) [Pieczynski 2000], qui a cer-
tains avantages au niveau calculatoire et au niveau de la modélisation. Plus évolués,
les champs de Markov triplet proposent une modélisation de la paire (Y, X)) comme
une distribution marginale du champ de Markov (Y,U, X), ou U est un processus
auxiliaire [Benboudjema 2005].

4.1.3 Les méthodes semi-supervisées

Depuis quelques années, les méthodes par apprentissage (active learning)
connaissent un réel essor. Ce sont, en général, des méthodes bien formalisées fon-
dées sur des techniques dites semi-supervisées, c’est-a-dire que l'algorithme proceéde
a une détermination des pixels, puis les pixels les plus incertains sont donnés par
l'utilisateur (apprentissage) de fagon a améliorer I’algorithme. Ainsi, ces méthodes
minimisent le nombre de pixels & étiqueter pour ’apprentissage en choisissant uni-
quement les plus incertains [Tuia 2009, Demir 2011, Tuia 2012]. Pour la prédiction
des étiquettes des pixels, de nombreuses méthodes non supervisées peuvent étre en-
visagées comme celles listées dans les sous-parties 4.1.1 et 4.1.2, par exemple via
des méthodes de type SVM [Tuia 2009]. Théoriquement, la considération de mé-
thodes semi-supervisées aboutit & de meilleurs résultats, avec un apprentissage sur
un nombre inférieur de pixels. Cependant, la plupart de ces méthodes intégrent de
nombreux parameétres, qui sont en général estimés empiriquement.

4.2 Meéthode proposée

La méthode supervisée de classification bayésienne que nous proposons dans ce
manuscrit se divise en deux étapes principales, et entre dans la lignée des méthodes
supervisées fondées sur des champs de Markov, présentées dans 1’état de I’art (sous-
parties 4.1.1). La premiére étape consiste a modéliser les statistiques de 'amplitude
de I'image RSO et de son attribut de texture pour chaque classe considérée pour
la classification via la méthode détaillée dans le chapitre 3. La deuxiéme étape
de la méthode utilisée consiste & générer la classification bayésienne & partir de
I’apprentissage des statistiques conjointes de chacune des classes. Pour augmenter la
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robustesse face au bruit de chatoiement, nous avons considéré un modeéle contextuel
fondé sur des champs de Markov (CM) [Besag 1974, Dubes 1989|. De tels champs
intégrent un contexte spatial, c’est-a-dire que les étiquettes des pixels voisins du
pixel & classifier sont prises en compte comme a priori, en considérant que le pixel
& classifier a une forte probabilité d’appartenir & la méme classe que ses voisins.
La nouveauté du modéle proposé par rapport & des méthodes bayésiennes fondées
sur des champs de Markov détaillées dans 1’état de lart (partie 4.1), elles-aussi
combinées & une modélisation statistique, est multiple :
— un choix de modélisation statistique plus souple, et particuliérement adaptée
aux types d’images traitées;
— l’introduction d’un modéle contextuel de texture;
— une modélisation des densités jointes RSO /attribut de texture par utilisation
des copules.
Cette méthode a été publiée dans la conférence SPIE Remote Sensing 2010
(Annexe E.1), et a servi de comparaison dans des papiers publiés ultérieurement.

4.2.1 Champs de Markov

Dans cette sous-partie, nous faisons quelques rappels afin de décrire les modéles
markoviens appliqués a des problématiques de traitement d’images.

Un champ de Gibbs discret [Besag 1974] est un champ tel que la fonction de
probabilité de masse soit définie par une fonction du type

_ expl-Hlr), m
ou H(.) est appelée fonction énergie et Z est une constante de normalisation. Cette
constante n’est, en général, pas calculable sur tout ’ensemble des réalisations X &
cause du trés grand nombre de configurations possibles.

C’est alors qu’entre en considération I’hypothése markovienne, qui est fondée sur
le voisinage des pixels. La probabilité conditionnelle locale en un site (pixel) s n’est
fonction que de la configuration de son voisinage, ce qui se traduit formellement par

p(ZES = wm|xt,t # 8) = p($s = wm‘$(s))’

ou s est le site courant (s € S), x5 'étiquette du site, ) 1a configuration en dehors
du site s telle que z(*) = {z¢,t # s,t ~ s} et t ~ s signifie que t et s sont des pixels
voisins. X est donc de ce fait un processus markovien.

D’apres le théoréeme de Hammersley-Clifford [Besag 1974], il est possible de dé-
finir une caractéristique locale (probabilité conditionnelle) pour chacune des classes
considérées m € [1; M], donnée par :

eXP(_H(st = wm|x(s)))
S exp(—H (x5 = wjlz(®))

pxs = wm|x(s)) = (4.2)
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Ce théoréme est valable seulement si aucune configuration n’est interdite, soit
p(zs = wm|z®) > 0. Lorsqu'il est souhaitable de supprimer certaines configura-
tions interdites, telles que des routes a l'intérieur de zone d’eau par exemple, des
solutions ont été proposées [Li 1995].

Nous travaillons ici avec un voisinage isotrope du deuxiéme ordre, c’est-a-dire
que seules les cliques de taille 2 sont considérées. Il s’agit donc de la prise en compte
d’un voisinage composé de 8 pixels autour d’un pixel de référence. Une clique est un
ensemble de sites dans lequel les paires de sites sont des voisins mutuels. A chaque
clique c est associée un potentiel V., et la fonction énergie s’exprime alors comme :

H(zs = w|z®) = > Ve(ws = wpl2®),
ceQ

ou ) représente ’ensemble des cliques associées au site s. Le potentiel est, dans
notre cas, choisi comme un modéle de Potts, soit, pour des cliques de taille 2,

1, sixzs=uxy

Ve (s} (Ts, ¥) = —B0z,=a,, avec >0, 00 0y—p, = { (4.3)

0, sinon

Ainsi, avec (4.1) et (4.3), nous pouvons définir une caractéristique locale pour chaque
site : 1
p(zs) = 7 exp(—f x Z Ozo=a1) (4.4)
t:{s,t}eC
ol nous rappelons que s désigne un site, xs I’étiquette attribuée & ce site et z; tel
que t et s appartiennent & la méme clique.
Le modéle choisi est donc isotrope et homogéne, car le paramétre 5 ne dépend
ni de lorientation des cliques, ni de leur localisation.

4.2.2 Les méthodes d’optimisation

Etant donné que ’on cherche la configuration des étiquettes = connaissant les
observations y, le probléme se résout a ’aide de champs de Markov cachés. Grace
au théoreme de Bayes |Barnard 1958], étant donné les probabilités a priori (sous-
partie 4.2.1) et les vraisemblances (Chap. 3) définies précédemment, nous pouvons
formuler une probabilité a posteriori pour chaque classe m :

p(ly) o< p(x) X pm(y|z). (4.5)

En supposant que les vraisemblances sont indépendantes, soit :

pm(ylT) = Hpm(ytm't)’

tes

nous pouvons alors définir une distribution a posteriori pour z telle que

exp(—H (zly, 5))

7 , (4.6)

p(zly) =
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ou Z est une constante de normalisation et H(.) une fonction énergie qui s’exprime
en fonction d’un seul parameétre g > 0 :

H(zly,8) = |—logpm(ylz) =B D Guyma| - (4.7)

tesS s'{s' t}eC

Une telle distribution est donc une distribution de Gibbs, et, ainsi, le champ
des étiquettes conditionnellement aux observations est un champ de Markov (cf.
théoreme d’Hammersley-Clifford). Il est alors possible de simuler ce processus, par
exemple a I'aide d’un recuit simulé (détaillé ultérieurement) qui maximise la proba-
bilité a posteriori.

Nous nous sommes limités pour I’a priori & ce modéle de Potts, somme toute
assez simple, mais qui aboutit, en pratique, a des résultats satisfaisants. Des mo-
deéles plus complexes ont aussi été étudiés dans la littérature, comme par exemple
dans [Celeux 2003], ou est intégré un champ dit externe, qui est un systéme com-
parable & celui des proportions dans les mélanges finis. Il permet d’intégrer implici-
tement un poids sur les différentes classes lors de la segmentation. Le modele d’élé-
ments finis employé dans ’expression de la vraisemblance est suffisamment flexible
pour éviter d’avoir & prendre en compte des modéles de mélanges au niveau des a
priori. En effet, 'estimation d’un seul parameétre 8 du modéle a priori pour lequel
nous avons opté est déja assez délicate (voir 4.2.2.1). Typiquement, un tel modéle
de champ externe implique I’estimation d’autres parameétres du champ (parameétres
des mélanges), augmentant ainsi énormément la complexité calculatoire.

4.2.2.1 Estimation du paramétre § du champ de Markov

Nous pouvons noter la présence d’un paramétre 3, appelé inverse-température,
nécessaire a la détermination de ’a priori d’aprés l'équation (4.4). En théorie,
connaissant une base d’apprentissage — par exemple, celle utilisée pour la déter-
mination des vraisemblances statistiques — il est possible de déterminer la valeur du
paramétre G de maniére automatique.

Plusieurs méthodes existent, la plus commune étant l’algorithme de type Ho-
Kashyap [Serpico 2006]. Le paramétre est estimé a la fois grace a une vérité de ter-
rain, mais aussi grace a ’estimation préliminaire d’une carte de classification. Nous
avons souhaité éviter cette estimation préalable. Une des méthodes particuliérement
adaptée alors est I’exploitation du calcul de la vraisemblance, la contrainte majeure
dans ce cas étant que la fonction de partition Z de I’équation (4.6) n’est pas connue
de maniére explicite. La vraisemblance peut étre estimée par algorithme MCMC
(Monte Carlo Markov Chain), comme dans |[Descombes 1999| par exemple. Un tel
algorithme est suffisamment général pour permettre d’étre utilisé dans des modéles
a forte dépendance. Nous avons choisi d’avoir plutdt recours & une maximisation
de la pseudo-vraisemblance PL, qui est plus simple & calculer que la vraisemblance
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globale. La PL est définie & partir des caractéristiques locales de I’équation (4.2) :

log PL(x|3) = log [H p(xsly)] : (4.8)
seS

Pour optimiser cette fonction, un algorithme de recuit simulé s’avére effi-

cace [Geman 1984|.

Description de ’algorithme de recuit simulé pour ’estimation du para-
métre [

Le  recuit simulé s’appuie  sur  l’algorithme de Metropolis-
Hastings [Hastings 1970], qui permet de décrire I’évolution d’un systéme thermo-
dynamique. Par analogie avec le processus physique, la fonction & minimiser est
appelée I'énergie E du systéme, ici telle que E = log PL(z|3).

Nous partons d’une solution initiale comprise dans ’espace des solutions — ’es-
pace des B dans notre cas — puis nous cherchons a améliorer cette estimation en
faisant baisser ’énergie E du systéme. A chaque itération de 1’algorithme, une mo-
dification élémentaire du parameétre (3 est effectuée. Cette modification entraine une
variation AFE de ’énergie du systéme. Si cette variation est négative (c’est-a-dire
qu’elle fait baisser 1’énergie du systéme), elle est appliquée & la solution courante.
Sinon, elle est acceptée avec une probabilité e~ . Cette technique d’optimisation
s’appelle dynamique de Metropolis. L’acceptation d’une “mauvaise” solution permet
d’explorer une plus grande partie de (voire tout) l'espace des solutions et tend a évi-
ter de s’enfermer trop vite dans la recherche d’un optimum local. Nous introduisons
également un paramétre fictif, la température T' du systéme, fixée initialement & une
valeur Ty élevée, puis diminuée itérativement. Nous avons opté pour une diminution
continue de celle-ci, la plus couramment utilisée étant Ty11 = AT} avec A < 1, tout
en restant proche de 1, ¢ étant le numéro de l'itération. La température joue un role
important. A haute température, le systéme est libre de se déplacer dans 'espace
des solutions en choisissant des solutions ne minimisant pas forcément I’énergie du
systéme. A basse température, les modifications baissant I’énergie du systéme sont
choisies, mais d’autres peuvent étre acceptées, empéchant ainsi ’algorithme de tom-
ber dans un minimum local.

L’algorithme du recuit simulé est donc un algorithme itératif qui construit la
solution au fur et & mesure, dont le déroulement est le suivant :

1. choix initial de la température Ty et du paramétre Gy ;

2. a litération ¢, tant que le nombre maximum d’itérations n’est pas atteint et

que la variation d’énergie est assez élevée, faire :

a. modification élémentaire de ’ancien (3, et calcul de la nouvelle énergie F =
log PL(x|3) correspondante.

b. si la variation de l’énergie AE entre le nouvel et I'ancien état de (3 est
négative, ce nouvel état est accept(z.ESi elle est positive, alors le nouvel état
est accepté avec une probabilité e~ T . Sinon, ’ancien état de 3 est conservé.

c. diminution lente de la température : Ty11 = A1}
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Les principaux inconvénients du recuit simulé résident dans le choix des nom-
breux parameétres, tels que la température initiale, la loi de décroissance de la tem-
pérature A, les critéres d’arrét, etc. Ces paramétres sont souvent choisis de maniére
empirique. Des études théoriques du recuit simulé ont pu montrer que sous certaines
conditions, cet algorithme converge vers un optimum global. C’est 'une des raisons
pour lesquelles un tel algorithme a été pris en compte.

Si nécessaire, cette procédure de recuit simulé peut étre suivie de la méthode
suggérée dans [Yu 2003], qui combine une méthode de Metropolis-Hastings avec
une descente de gradient. Dans nos simulations, nous n’avons pas utilisé une telle
procédure.

Cependant, en pratique, les cartes de vérité de terrain sont difficiles & établir
de maniére précise, surtout au niveau des frontiéres inter-classes. Les étiquettes
des pixels frontaliers sont, en général, un mélange des classes qu’ils bordent, et
prendre la décision de leur assigner une seule classe s’avére difficile. En outre, nous
avons pu constater qu’une vérité de terrain exhaustive — ou du moins contenant
un nombre suffisant de transitions inter-classes — était nécessaire a ’estimation du
paramétre du champ (. Cela est cohérent avec le role de ce paramétre vis-a-vis
de 'ajustement des probabilités des transitions spatiales inter-classes. Cependant,
pour étre le plus précis possible, nous n’avons établi de vérités de terrain que dans
des zones homogeénes, sans prise en compte de frontiéres, comme nous le montrons
dans la Fig. 4.3. C’est pour cette raison qu’au lieu d’estimer le parameétre § en
maximisant la pseudo-vraisemblance par recuit simulé, nous avons été contraints de
fixer sa valeur empiriquement, en trouvant un compromis. En effet, celui-ci ne doit
pas étre trop élevé de maniére & ce que les cartes de classification ne soient pas trop
lissées. Si, au contraire, ce parameétre n’est pas assez élevé, I’a priori n’aura alors
que peu d’influence, et la prise en compte contextuelle sera négligée au profit d’un
classification plus “pixellisée” et donc moins robuste au bruit. Nous avons opté en
pratique pour [ € [1;2], intervalle qui est un bon compromis.

Pour surpasser cette limitation liée au manque de précision des vérités de terrain,
une premiére solution serait d’estimer le paramétre § de maniére totalement non
supervisée via des algorithmes de type EM (échantillonneurs de Gibbs-Metropolis)
ou fondés sur des approximations de 'EM. Des méthodes EM semi-supervisées, qui
utilisent a la fois des pixels étiquetés (apprentissage) et non étiquetés ont aussi été
proposées, par exemple dans [Jackson 2001].

L’estimation du paramétre § pourrait aussi étre intégrée directement dans la
procédure de classification, comme cela a été proposé dans [Lakshmanan 1989], pour
laquelle le parameétre 3 est mis & jour itérativement, puis intégré dans la procédure
de classification. Cette procédure est trés lourde calculatoirement, et est difficile
a faire converger [Fjortoft 2003]; elle n’a pas été choisie essentiellement pour ces
raisons.

Dans nos expériences, nous avons considéré un modeéle de base pour lequel le
paramétre 3 est constant sur I'image, mais il est aussi possible de prendre un tel
paramétre comme dépendant de la localisation des cliques [Descombes 1999] afin
d’avoir un modéle plus adaptatif, et aussi plus complexe. Le choix d’un paramétre
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imposé constant est une maniére économique et efficace de procéder pour I’obtention
d’un a priori somme toute satisfaisant.

4.2.2.2 Recherche du Maximum a Posteriori

Pour trouver les étiquettes des pixels, et donc la carte de classification, nous
cherchons & appliquer une méthode de type maximum a posteriori (MAP), qui vise,
comme son nom l'indique, & trouver le maximum global de 1’a posteriori. Pour
des raisons pratiques, nous proposons plutét de minimiser la fonction énergie H
(Eq. (4.7)), ce qui est totalement équivalent au fait de trouver le MAP. Plusieurs
algorithmes ont été employés a de telles fins, tels que le recuit simulé [Geman 1984]
ou les modes conditionnels itérés (ICM) [Besag 1986, Serpico 2006]. Un autre es-
timateur, qui utilise une fonction de coiit légérement différente, est l'estimateur
associé au critére du mode de la marginale a posteriori (MPM). Nous étudierons
et utiliserons cet estimateur essentiellement dans le chapitre suivant. La principale
différence avec le MAP est que le MPM fournit le maximum de I’a posteriori local,
et pénalise une configuration proportionnellement au nombre de différences entre
deux configurations.

Le recuit simulé

Nous avons déja parlé de l'algorithme du recuit simulé dans la sous-partie pré-
cédente (4.2.2.1) dans le cadre de l'estimation du paramétre 5. Pour rappel, ’al-
gorithme du recuit simulé est dédié & la recherche d’une configuration d’énergie
minimale d’'un champ de Gibbs. L’idée d’intégrer un paramétre de température et
de simuler un recuit a été initialement proposée en traitement d’images, de maniére
indépendante, par Kirkpatrick et al. en 1983 |Kirkpatrick 1983] et reprise par Ge-
man et Geman [Geman 1984], qui ont mis en oeuvre l’algorithme itératif suivant (en
notant ¢ le numéro de l'itération) :

1. choix d’une température initiale Ty suffisamment élevée et d’une configuration

initiale quelconque z(@

2. a litération ¢, tant que le nombre maximum d’itérations n’est pas atteint et

que la variation d’énergie est assez élevée :

. . . . . . (®)
a. simulation d’une configuration z® pour la loi de Gibbs d’énergie H(%t )

a partir de la configuration £ : la simulation peut se faire par I'échan-
tillonneur de Gibbs ou 'algorithme de Metropolis; en général, un balayage
complet de l'image a la température 7; est réalisé;
b. diminution lente de la température : Ty = m :
La décroissance logarithmique de la température se fait & un rythme trés lent. La
constante c¢ intervenant dans la décroissance dépend de la variation énergétique
globale maximale sur I'espace des configurations. Au départ, toutes les configura-
tions sont équiprobables, puis les minima énergétiques apparaissent et s’accentuent.
Notons que contrairement aux algorithmes de I’échantillonneur de Gibbs et de Me-

tropolis, qui échantillonnent selon la loi de Gibbs, et qui sont en mesure de donner



4.2. Méthode proposée 65

toutes les configurations possibles, les images obtenues par recuit simulé sont uniques
et doivent en théorie correspondre aux minima globaux de I’énergie. Il existe une
preuve de convergence de cet algorithme, qui repose & nouveau sur la construction
d’une chaine de Markov, mais qui est hétérogéne cette fois-ci & cause de la variation
du paramétre de température [Geman 1984|. Intuitivement, le recuit simulé permet
d’atteindre un optimum global, car il accepte des remontées en énergie. Avec la
décroissance de la température, ces sauts énergétiques sont progressivement suppri-
més au fur et & mesure que nous nous rapprochons de 'optimum global. La descente
en température doit donc se faire suffisamment lentement pour que l’algorithme ne
reste pas piégé dans un minimum local de ’énergie.

L’ICM

L’algorithme du recuit simulé peut étre trés lourd en temps de calcul puisqu’il
demande la génération d’un grand nombre de configurations au fur et a mesure que
la température décroit. Des algorithmes sous-optimaux sont donc souvent utilisés
en pratique. Besag [Besag 1986] a ainsi proposé un autre algorithme, beaucoup plus
rapide, qui converge vers un minimum local. Il s’agit de 'ICM, Iterated Conditio-
nal Mode, algorithme itératif modifiant de facon déterministe & chaque étape les
valeurs zs de I'ensemble des sites de I'image. Nous construisons donc, partant d’une
configuration initiale 2@ une suite de configurations z® convergeant vers une ap-
proximation du MAP recherché. A chaque itération ¢, I’algorithme parcourt tous les
sites de I'image, et en chaque site, les deux opérations suivantes sont effectuées :

1. calcul des probabilités conditionnelles locales, pour toutes les valeurs possibles

des étiquettes (ici le nombre de classes) du site;

2. la meilleure étiquette est celle qui maximise la probabilité conditionnelle locale

en chaque site.

Le processus s’arréte lorsque le nombre de changements d’une étape a 'autre devient
suffisamment faible (stabilité de I'algorithme). Nous pouvons montrer que I’énergie
globale de la configuration x diminue a chaque itération. Cet algorithme, contraire-
ment au recuit simulé, est trés rapide puisqu’en pratique, une dizaine de balayages
permettent d’arriver a la convergence et est peu coliteux en temps de calcul puisqu’il
ne nécessite que le calcul des énergies conditionnelles locales. En contrepartie, ses
performances dépendent trés fortement de l'initialisation puisqu’il converge vers un
minimum local. L’ICM s’apparente & une descente en gradient (1’énergie est dimi-
nuée a chaque itération) ou & un recuit simulé gelé & température nulle, et peut donc
rester bloqué dans le minimum énergétique local le plus proche de l'initialisation.
Le recuit simulé, au contraire, grace au parameétre de température et aux remontées
en énergie qu’il autorise, permet d’accéder au minimum global.

La dynamique de Metropolis modifiée

Les auteurs du papier [Kato 1992] ont proposé d’utiliser une dynamique de Me-
tropolis modifice (MMD), qui offre en général un bon compromis entre complexité
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calculatoire et précision des résultats. En outre, il s’agit d’'un bon compromis entre
I’algorithme déterministe ICM, qui est rapide mais trouve un minimum local, et le
recuit simulé, beaucoup plus lent mais qui fournit le minimum global. Nous avons
utilisé en pratique un tel algorithme pour la recherche du maximum a posteriori, et
donc pour l'estimation des étiquettes des images que nous souhaitons classifier.

La principale différence entre ’algorithme de Metropolis modifié et ’algorithme
de Metropolis-Hastings [Hastings 1970] est au niveau du choix du seuil utilisé dans
les dynamiques. Celui-ci est choisi aléatoirement & chaque itération dans la méthode
de Metropolis-Hastings, alors que dans la version modifiée, ce seuil, noté «, est
fixé entre 0 et 1 au début de l’algorithme, ce qui signifie simplement qu’un nouvel
étiquetage n’est possible que sous la condition d’une augmentation non “excessive”
de ’énergie. Ce seuil constant permet le controle de cette augmentation.

L’algorithme MMD se déroule comme suit :

0 avec une température ini-

1. sélection d’une configuration aléatoire (¥ = w
tiale Tp ;

2. a l'itération ¢, tant que le nombre maximum d’itérations n’est pas atteint et
tant que ’algorithme n’a pas convergé (AH/H inférieur a un seuil bien choisi),
faire :

a. en utilisant la distribution uniforme, sélection d’un état global n, qui différe
exactement d’un élément par rapport a w?;

b. estimation de AH (z®) = H(z® = n)— H(z®) = w'). n est accepté d’apres

la regle :
n, siAH <0,
Wt =<y siAH >0 et In(a) < —AT—?,
wt,  sinon.

ou « est un seuil constant, « €]0; 1], choisi au début de l'algorithme ;
c. diminution lente de la température : T341 = ATy ou A € [0,95;0,99] en
pratique;

Les graph-cuts

Plus récemment, des méthodes plus rapides, fondées sur la théorie des graphes, et
appelées graph-cuts, ont été implémentées en vue de minimiser la fonction d’énergie
(et donc de maximiser 1’a posteriori) [Boykov 2004, Kolmogorov 2004, Boykov 2001].
Ce probléme de minimisation revient & trouver la coupe minimale dans un graphe.
La complexité étant polynomiale et non pas exponentielle, ce type d’implémentation
permet un gain en temps de calcul considérable. En outre, la coupe dans un graphe
n’est pas itérative. En pratique, le temps de calcul dans le cadre de la recherche de
I’énergie minimale est divisé par 50 ou 100 par rapport a l'utilisation d’un algorithme
MMD, pour des résultats finaux similaires.
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4.3 Autres méthodes utilisées pour la comparaison

Dans cette partie, nous présentons en détail quelques méthodes de classification
de la littérature, qui sont utilisées dans la partie des résultats (4.5) a des fins de
comparaison avec la méthode que nous avons détaillée dans la partie précédente
(recherche du MAP avec minimisation par MMD ou graph-cuts).

4.3.1 Les K-plus proches voisins

Dans sa version de base, la méthode des K-plus proches voisins (PPV) vise a
classifier de maniére supervisée un pixel par rapport & un vote majoritaire sur les K
pixels les plus proches dont la classe est connue [Shakhnarovish 2005|. La proximité
est définie selon un critére de distance, par exemple la distance euclidienne ou encore
la distance de Hamming.

Si K est trop grand, les résultats de classification obtenus sont trop lisses, de
sorte que les frontiéres entre les classes sont moins distinctes. En revanche, si K est
trop petit, il peut y avoir des mauvaises classifications dues aux indéterminations
pour le vote majoritaire. Il faut donc trouver un bon compromis, si possible de
maniére automatique. De nombreux algorithmes ont été développés pour déterminer
ce paramétre K, le plus connu étant la validation croisée [Kohavi 1995], qui est
une estimation de fiabilité par échantillonnage. Le meilleur K est choisi parmi un
intervalle de valeurs de K possibles.

En outre, pour éviter le calcul (lourd) de toutes les distances, et surtout la
recherche systématique de tous les voisins pour tous les pixels & classifier, il est
possible de recourir & des algorithmes rapides de recherche des plus proches voisins,
qui sont en général des méthodes graphiques [Dubuisson 1990].

Dans nos expériences, nous utilisons cette méthode des plus proches voisins afin
de déterminer les vraisemblances, au lieu d’estimer celles-ci par méthode statistique
utilisant des mélanges finis (Chap. 3). Puis, de la méme maniére qu’expliqué dans
la sous-partie 4.2.1, ces probabilités sont intégrées comme connaissances dans un
champ de Markov. Nous nous référerons a une telle méthode comme la méthode
K-PPV-CM. Tout comme les copules permettent un modélisation conjointe des
statistiques d’une image RSO et de son attribut de texture, il est aussi possible
d’estimer cette probabilité conjointe grace aux K-PPV.

4.3.2 L’algorithme ATML-CEM

La méthode décrite ici a été présentée a la conférence ICIP en 2011 (Annexe E.2).
Elle combine, via des produits d’experts, les statistiques de 'image RSO, modéli-
sées par une densité de Nakagami (voir sous-partie 3.1.2.1 du chapitre précédent), et
celles de 'attribut de texture qui lui est associé. L’attribut de texture est modélisé
comme un modeéle autorégressif dans lequel un pixel est exprimé comme une com-
binaison linéaire des pixels voisins. L’erreur de régression suit une distribution ¢ de
Student indépendante et identiquement distribuée [Kayabol 2010]. Sous ces condi-
tions, 'attribut de texture suit une distribution ¢. La vraisemblance de chaque classe
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est donc modélisée par le produit d’une loi de Nakagami et d’une loi ¢, et appelle &
estimer quatre parameétres (des lois) ainsi qu'un vecteur de parameétres, dont la taille
dépend du nombre de pixels voisins pris en compte dans le modéle autorégressif de
la texture. Typiquement, si nous prenons un voisinage de huit pixels, il y aura donc
12 paramétres a estimer au total.

La classification est obtenue en ayant recours a un algorithme de classification
espérance-maximisation (CEM), qui estime de maniére conjointe les étiquettes des
pixels et les parameétres [Celeux 1992]. II utilise un principe similaire a l’algorithme
SEM détaillé en sous-partie 3.1.3.1 du chapitre 3, sauf que l’étape stochastique
du SEM est remplacée par une étape de classification via la maximisation de 1’a
posteriori pour chaque pixel.

L’a posteriori, estimé de maniére bayésienne, est donc proportionnel au produit
de la vraisemblance par un a priori sur les classes. Cet a priori est pris comme un
modéle multinomial logistique (MnL) [Krishnapuram 2005].

L’algorithme est désigné comme ATML-CEM, pour indiquer qu'’il s’agit d’un
algorithme fondé sur les densités de I’Amplitude et de la Texture combinées & un
modéle MnL et intégrées dans un algorithme CEM. Etant dans un contexte su-
pervisé, nous n’avons pas pris en compte la version non supervisée de ’algorithme
également présentée dans cette publication.

4.3.3 Les Séparateurs & Vastes Marges

Nous pourrions consacrer un chapitre entier & discuter des séparateurs & vaste
marge, cependant ce n’est pas ’objectif de cette thése. Nous souhaitons juste rap-
peler le plus briévement possible le principe de base d’un tel algorithme, qui va étre
utilisé comme méthode de comparaison & la fois dans ce chapitre et dans le chapitre
suivant.

Les séparateurs & vastes marges sont des classifieurs issus de la théorie de ’ap-
prentissage statistique, qui permettent de reformuler le probléme de classification
comme un probléme d’optimisation quadratique [Vapnik 2000, Bishop 2006].

Pour ce faire, nous recherchons une marge mazimale, la marge étant la distance
entre la frontiére de séparation et les échantillons les plus proches, appelés vecteurs
supports (Fig. 4.1). Dans les SVM, la frontiére de séparation est choisie comme celle
qui maximise la marge. Elle sera appelée hyperplan séparateur optimal. Le probleme
est de trouver cette frontiére séparatrice optimale & partir d’un ensemble d’appren-
tissage. Ceci est fait en formulant le probléme comme un probléme d’optimisation
quadratique, pour lequel il existe des algorithmes connus.

Afin de pouvoir traiter des cas ou les données ne sont pas linéairement séparables,
I’espace de représentation des données d’entrée est transformé en un espace de plus
grande dimension (voire de dimension infinie), dans lequel il est probable qu’il existe
un hyperplan séparateur linéaire. Ceci est réalisé grace a une fonction noyau, qui doit
respecter certaines conditions, et qui a ’avantage de ne pas nécessiter la connaissance
explicite de la transformation & appliquer pour le changement d’espace. Les fonctions
noyau permettent de transformer un produit scalaire dans un espace de grande
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FiG. 4.1 — Echantillons d’apprentissage (ronds et carrés) correspondant a deux
classes. Il existe en théorie une infinité d’hyperplans séparateurs, I'algorithme SVM
doit trouver 'hyperplan séparateur optimal (en rouge), qui maximise la distance
entre les vecteurs supports. Ici les échantillons, au choix, initialement linéairement
séparables, ou bien représentés apres projection dans un espace de représentation
permettant d’établir un hyperplan séparateur linéaire.

dimension, ce qui est cotiteux, en une simple évaluation ponctuelle d’une fonction.
Cette technique est connue sous le nom de kernel trick.

Théoriquement, ’algorithme SVM résout un probléme de discrimination & deux
classes (discrimination binaire), c’est-a-dire = € {—1,1}, le vecteur d’entrée y étant
dans un espace Y muni d’un produit scalaire. Nous pouvons prendre par exemple
Y =R, ou N est le nombre d’observations. La résolution du probléme de classifi-
cation passe par la construction d’une fonction A, qui, & un vecteur d’entrée y, fait
correspondre une sortie x :

z = h(y).

Dans le cas simple d’une fonction discriminante linéaire, h est obtenue par com-
binaison linéaire du vecteur d’entrée y = (y1,...,yn)’, avec un vecteur de poids
w = (wl, ...,wN) :

h(y) = w'y + wo,

ou T désigne la transposée et wy est un scalaire. La frontiere de décision h(y) = 0
est un hyperplan appelé hyperplan séparateur, et il est décidé que y est de classe
x = 1si h(y) > 0 et de classe x = —1 sinon. Puisque nous sommes dans un contexte
supervisé, la fonction h est déterminée par apprentissage.

La marge est la distance entre les échantillons d’apprentissage et ’hyperplan
séparateur qui satisfasse la condition de séparabilité, a savoir :

xz(wTyz +wp) >0
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La distance d’un échantillon y, & I’hyperplan est donnée par sa projection orthogo-
nale sur ’hyperplan :
25 (w” Yz + wo)

L’hyperplan séparateur recherché est donc donné par :

1
arg max § —— min [xz(wTyz +wo)] ¢ -
s | Tl %
Afin de faciliter I'optimisation, nous choisissons de normaliser w et wg, et la formu-
lation dite primale des SVM s’exprime alors sous la forme suivante :

1
Minimiser §|\w\|2 sous les contraintes ., (w’y, +wg) > 1 (4.9)

Ceci peut se résoudre par la méthode classique des multiplicateurs de La-
grange [Bertsekas 1996|, que nous ne détaillons pas ici.

La notion de marge maximale et la procédure de recherche de I’hyperplan sépara-
teur telles que présentées pour l'instant ne permettent de résoudre que des problémes
de discrimination linéairement séparables. C’est une limitation sévére qui condamne
a ne pouvoir résoudre qu’un certain nombre de problémes. Afin de remédier & I’ab-
sence de séparateur linéaire, I'idée des SVM est de reconsidérer le probléme dans un
espace de dimension supérieure, éventuellement de dimension infinie. Dans ce nouvel
espace, il est alors probable qu’il existe une séparatrice linéaire. Une transformation
non-linéaire ¢ est alors appliquée aux vecteurs d’entrée y. L’espace d’arrivée ¢(Y")
est appelé espace de redescription. Dans cet espace, nous cherchons alors I’hyperplan

h(y) =< w, d(y) > +wo.

La nouvelle formulation du probléme introduit un produit scalaire entre vecteurs
dans ’espace de redescription, noté < .,. >, de dimension élevée, ce qui est cotiteux
en termes de calculs. Pour résoudre ce probléme, nous utilisons une astuce connue
sous le nom de kernel trick, qui consiste & utiliser une fonction noyau, qui vérifie
K (yi,y;) =< ¢(yi), #(y;) >. L'utilisation d’un tel noyau permet d’éviter le calcul de
la transformation ¢, et ne nécessite que la connaissance du noyau. Le théoréme de
Mercer [Herbrich 2002| explicite que K doit étre symétrique et semi-définie positive.

L’exemple le plus simple de fonction noyau est le noyau linéaire K(y;,vy;) =
yZT -4, qui nous ramene au probléme de classification linéaire évoqué précédemment.
Les noyaux usuels employés avec les SVM sont :

— le noyau polynomial K (y;,y;) = (y! -y; +1)%, d étant le degré du polynome;

— le noyau gaussien, aussi appelé RBF pour Radial Basis Function :

K(yi,y;) = exp (_7”%;0%1”2)

Comme évoqué précédemment, le SVM dans sa forme de base vise & classifier de
maniére binaire les images. Il s’agit donc de trouver un schéma de combinaison afin
d’en déduire la classification en M classes. Les deux stratégies les plus connues sont
appelées one-versus-all et one-versus-one |Bishop 2006]. La méthode one-versus-all
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consiste & construire M classifieurs binaires en attribuant I'étiquette 1 aux échan-
tillons de 'une des classes et ’étiquette —1 & toutes les autres. En phase de test, le
classifieur donnant la valeur de confiance la plus élevée remporte le vote. La méthode
one-versus-one consiste & construire M (M — 1)/2 classifieurs binaires en confron-
tant chacune des M classes. En phase de test, I’échantillon & classer est analysé par
chaque classifieur et un vote majoritaire permet de déterminer sa classe.

Comme nous pouvons le remarquer, cette méthode SVM n’est pas contextuelle,
et a été choisie comme modéle de comparaison pour cette raison, qui s’ajoute au
fait que la technique des SVM est bien connue et largement utilisée. Cependant,
pour pallier cette limitation, des champs de Markov peuvent étre intégrés dans un
tel processus de classification [Moser 2010]. Cette intégration repose sur une refor-
mulation analytique de la régle d’énergie minimale markovienne, afin de I'introduire
facilement dans l’expression des noyaux de ’algorithme SVM.

4.4 Analyseurs de performance des classifieurs

Cette partie vise a fournir une bréve explication sur les méthodes utilisées en
vue d’analyser les performances des méthodes de classification. Il y a deux ma-
niéres d’évaluer les résultats : la maniére visuelle (analyse qualitative) et la maniére
numeérique (analyse quantitative).

Visuellement, nous pouvons donner un avis sur les résultats expérimentaux, par
analyse directe de la carte de classification en comparant celle-ci avec I'image de
départ, ou bien avec d’autres types d’acquisition de la méme zone. Nous avons
beaucoup utilisé les images GeoEye de Google Maps ((©Google) pour valider ou
infirmer visuellement les résultats de classification.

Numériquement, pour obtenir une validation de tout algorithme de classification,
il est nécessaire d’étre en possession d’une vérité de terrain qui sert d’image test. A
partir de cette vérité de terrain, il est possible d’établir une matrice de confusion,
qui rassemble les taux de bonne classification de chaque classe, ainsi que les taux
d’erreurs de classification. A partir des taux de bonne classification, qui sont, en fait,
un simple pourcentage de pixels bien classifiés, un taux de classification moyen peut
étre établi par simple moyennage. Nous pouvons aussi déterminer un taux d’erreur,
qui est simplement ’addition des pixels ¢ classifiés en j avec les pixels j classifiés
en ¢. Les taux de bonne classification accompagnent de maniére systématique nos
résultats visuels. En revanche, la matrice de confusion n’est pas toujours indiquée,
d’autant plus que, souvent, les pixels mal classifiés sont visuellement détectables sur
la carte de classification, et, en général, nous accompagnons nos résultats expéri-
mentaux d’une explication concernant la raison pour laquelle certains pixels sont
mal classifiés.

Dans un contexte supervisé, nous avons donc besoin d’une vérité de terrain qui
est utile a la fois pour établir la base d’apprentissage et la base de test. La question
qui en découle est : comment choisir une telle base pour obtenir ’estimation de la
matrice de confusion la plus cohérente possible ?
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La méthode de resubstitution consiste & utiliser les mémes données pour ’ap-
prentissage et le test. Elle fournit une estimation optimiste de la probabilité d’erreur
du classifieur, ce qui n’est pas forcément le critére le plus adapté et le plus proche
de la réalité.

La wvalidation croisée est une méthode générale qui vise a séparer les échantillons
de la vérité de terrain en base de test et en base d’apprentissage [Kohavi 1995].
La méthode du hold-out est la plus simple des validations croisées. Elle consiste a
prendre une partie (par exemple, 2/3) de la vérité de terrain pour entrainer le clas-
sifieur, et utiliser le reste (par exemple, 1/3) pour tester les résultats en établissant,
par exemple, des matrices de confusion. Nous avons utilisé cette méthode pour éva-
luer nos classifieurs, méme si elle souléve la question de la représentativité de chaque
zone d’apprentissage et de test. En effet, il se pourrait que nous soyons “chanceux”
au niveau de la sélection des échantillons-test, et que dans 'hypothése ou les taux de
bonne classification soient corrects, cela n’est dii qu’a la prise en compte de pixels-
test assez bien choisis. Nous avons, en pratique, sélectionné les pixels de la vérité
de terrain dans différentes parties de I'acquisition, afin d’obtenir dans les bases de
test et d’apprentissage une représentativité maximale, par exemple, diverses cultures
dans la classe végétation.

Pour tenter de pallier cette limitation, il est possible de répéter le hold-out un
certain nombre de fois sur des zones de test et d’apprentissage sélectionnées aléatoi-
rement & chaque répétition. Cependant, cette procédure n’est pas trés rigoureuse,
car les échantillons de test peuvent se recouvrir, et d’autres étre occultés.

Une maniére d’améliorer la méthode du hold-out est d’utiliser la méthode du
k-fold, qui consiste & diviser k fois la vérité de terrain (échantillon), puis de sé-
lectionner un des k échantillons comme ensemble de validation; les (k — 1) autres
échantillons constituent alors I’ensemble d’apprentissage. Nous évaluons la classifi-
cation sur une telle base. Puis nous répétons 'opération en sélectionnant un autre
échantillon de validation parmi les (k— 1) échantillons qui n’ont pas encore été utili-
sés pour la validation du modéle. L’opération se répéte ainsi k fois pour qu’en fin de
compte, chaque sous-échantillon ait été utilisé exactement une fois comme ensemble
de validation. Nous établissons, ensuite, une évaluation moyenne de la classification.
Cela évite le probléme de recouvrement des échantillons-test, que nous avons évoqué
précédemment.

La méthode du leave-one-out est un cas particulier de la méthode k-fold. Cette
fois-ci, k est égal au nombre de pixels n de la vérité de terrain. L’apprentissage est
fait sur (n — 1) observations, et le modeéle est validé sur la n® observation. Cette
opération est répétée n fois, ce qui nous a semblé long et fastidieux, surtout si nous
considérons que notre vérité de terrain totale représente environ 10% de nos images.
Soit n = 10000 pour une image de 1000 x 1000 pixels. Il s’agit, en outre, d’une
estimation pessimiste de la performance du classifieur.

D’autres analyseurs existent, tels que le jackknife et le boostrap |Efron 1994,
Shao 1995|, qui sont initialement des méthodes de ré-échantillonnage adaptées a
I’échantillonnage de la vérité de terrain, celui-ci étant réalisé de maniére assez simple
dans la validation croisée. Pour davantage de méthodes, plus élaborées, nous propo-
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sons au lecteur de se référer a la littérature [Devroye 1996, Jain 2000].

Pour finir, mentionnons qu’une autre maniére, bayésienne, d’évaluer le classifieur
exploité, est d’estimer la probabilité d’erreur d’un classifieur associée a chaque classe
de la classification |[Theodoridis 2008] en partant de la connaissance de vecteurs de
test dont les classes sont connues. Cette probabilité d’erreur peut s’exprimer de
maniére ponctuelle, ou bien en ayant recours & un intervalle de confiance. Nous
n’avons pas procédé a une telle analyse dans notre cas, qui semblait assez délicate
dans le sens ol notre base de test n’est pas assez précise pour permettre d’évaluer
un classifieur de maniére totalement optimale.

4.5 Reésultats expérimentaux

Nous dédions cette partie & ’analyse expérimentale de diverses méthodes de
classification, incluant avant tout celle proposée dans ce chapitre (partie 4.2). Les
caractéristiques techniques des acquisitions traitées sont données en détail dans I’An-
nexe A. Pour ’ensemble de ces résultats, nous avons opté pour un paramétre (3 égal
a 1,3; qui est une valeur choisie empiriquement, mais qui est un bon compromis
(voir sous-partie 4.2.2.1). Les apprentissages sont effectués sur une base contenant
environ 5% de l'image, et chaque classe est apprise sur un nombre de pixels si-
milaire & ceux des autres classes. Les images & traiter étant pour la plupart des
images RSO & simple résolution, nous intégrons comme donnée initiale complémen-
taire un attribut de texture (voir la partie 3.2 du chapitre précédent). Nous allons
tout d’abord observer les effets d’un tel attribut de texture sur la classification en
travaillant avec une acquisition de la ville de Cavallermaggiore en Italie, avant de
nous intéresser davantage aux méthodes de classification et a Uefficacité de celle que
nous avons proposée dans ce chapitre, qui combine la modélisation statistique vue
dans le chapitre 3 avec des champs de Markov. La comparaison entre les diverses
méthodes est effectuée visuellement (évaluation qualitative) grace a l'affichage de
cartes de classification et & notre savoir-faire empirique, ainsi que numériquement
(évaluation quantitative) via des matrices de confusion, que nous avons évoquées
dans la partie 4.4.

L’acquisition de la ville de Cavallermaggiore en Italie a été également utilisée
en Annexe C afin de mener une bréve étude sur la robustesse de la classification
par rapport & la base d’apprentissage. Nous avons pu observer qu’une modification
de cette base d’apprentissage n’influe que peu sur les résultats de classification. De
ce fait, nous pouvons en déduire que la méthode proposée est robuste, et qu'une
certaine tolérance d’erreur est acceptée sur la base d’apprentissage, permettant &
une personne non experte d’entrainer 1’algorithme.

4.5.1 Influence de l’attribut de texture

L’image considérée pour cette étude de 'influence du choix de lattribut de tex-
ture est une acquisition monobande & simple polarisation de la ville de Cavallermag-
giore située dans la plaine du P6 en Italie. Nous lui avons appliqué la méthode vue
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a

f) Sans attribut de texture

Fic. 4.2 - (a) : Image RSO de Cavallermaggiore (Italie) (COSMO-SkyMed,(©ASI) ;
(b) : Attribut de texture extrait par MCNG (w = 19); (c¢) : Carte de classification
obtenue avec la méthode proposée appliquée a l'image RSO et sa texture MCNG
(w = 19); (d) : Attribut de texture extrait par MCNG (w = 5); (e) : Carte de
classification obtenue avec la méthode proposée appliquée a I'image RSO et sa tex-
ture MCNG (w = 5); (f) : Carte de classification obtenue avec la méthode proposée
appliquée & I'image RSO uniquement.

en partie 4.2. Trois classes sont considérées : les zones d’eau (représentées en bleu),
les zones urbaines (représentées en rouge) et la végétation (représentée en vert).

La figure 4.2 montre I'influence de I'introduction d’attributs de texture, qui amé-
liore visuellement les résultats de classification. En effet, dans la figure 4.2(f), la
végétation est parfois confondue avec la zone urbaine, probléme en partie résolu
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TaB. 4.1 — Résultats numériques de classification obtenus pour 'image de Cavaller-

maggiore.
H Zone d’eau ‘ Urbain ‘ Végétation ‘ Global ‘
CM proposé (Semivar. w = 5) || 98,37% 98,91% | 100% 99,09%
CM proposé (MCNG w = 5) 98, 62% 98,42% | 100% 99,01%
CM proposé (MCNG w = 11) || 97,83% 98,55% | 100% 98,79%
CM proposé (MCNG w = 19) || 93,56% 99,27% | 100% 97,61%
CM proposé sans texture 95,96% 98,88% | 84,65% 93,16%

dans les autres cartes de classification obtenues aprés introduction de la donnée de
texture. En outre, les attributs choisis, qu’il s’agisse de matrices MCNG ou de se-
mivariogrammes, conduisent a des résultats tout a fait similaires (Tab. 4.2). Nous
avons donc par la suite considéré un seul type de texture au détriment de 'autre.
Pour faire notre choix, nous comparons visuellement ces deux attributs de texture
(Fig. 3.6 dans le chapitre 3), en particulier dans les zones urbaines, qui sont nos
zones d’intérét. Les descripteurs obtenus, correspondant aux batiments, sont de
forme rectangulaire pour la variance d’Haralick, alors qu’ils sont circulaires dans
le cas du semivariogramme. Il parait donc plus naturel de considérer la variance
d’Haralick.

Nous avons ensuite effectué diverses simulations en vue de trouver empirique-
ment la meilleure taille de fenétre w (sous-partie 3.2.1 du chapitre 3). Pour ce faire,
nous avons lancé notre algorithme sur des attributs de texture obtenus avec des
tailles de fenétres variables, telles que w € [5;19]. D’apres le tableau 4.1, il s’est
avéré que w = 5 a conduit a I'obtention de résultats numériques meilleurs que ceux
avec d’autres tailles de fenétres. Cependant, visuellement, les résultats obtenus avec
une grande fenétre sont plus satisfaisants (Fig. 4.2), notamment dans la distinction
de zones d’eau. Nous pouvons constater que 1’écart de pourcentage dans les zones
d’eau du tableau 4.1 réside dans l'introduction, par le classifieur, d’une zone de vé-
gétation dans la zone d’eau en bas a gauche de l'image 4.2(c). L’appreéciation de la
meilleure taille de fenétre est largement discutable et peut étre choisie au gré de
I'utilisateur. Nous avons opté pour w = 5 en général.

4.5.2 Comparaison de nos résultats avec d’autres méthodes de
I’état de l’art

Nous proposons dans cette partie de montrer les résultats obtenus avec la mé-
thode proposée en partie 4.2 sur divers jeux de données, qu’elles soient de télé-
détection ou autres. Nous comparons cette méthode avec celles détaillées dans la
partie 4.3, et soulignons l'intérét de l'introduction d’un attribut de texture.
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FiG. 4.3 - (a) : Image RSO de Lombriasco (COSMO-SkyMed,(©ASI); (b) : Carte
de classification obtenue avec la méthode proposeée. (c) : Méme carte de classification
projetée sur la base de test. En blanc : pixels mal classifiés; en noir : pixels non pris
en compte dans la base de test ; dans les différentes couleurs : correspondance entre
la vérité de terrain test et I’estimation des étiquettes aprés algorithme (rouge : zone
urbaine | bleu : zones d’eau | vert : végétation).

4.5.2.1 Lombriasco, Italie

Nous montrons ici les résultats de classification obtenus pour une acquisition
RSO & polarisation simple effectuée autour de la ville de Lombriasco en Italie, dont
les détails techniques sont donnés en Annexe A. Trois classes sont considérées : les
zones d’eau, les zones urbaines et la végétation. En général, le nombre de pixels pour
les bases d’apprentissage est légérement supérieur & ceux des bases de test afin de
procéder a la validation croisée (partie 4.4). Cependant, pour cette simulation, nous
avons opté pour une vérité de terrain plus étendue pour des raisons visuelles en vue
d’illustrer la précision des résultats, insérés dans la vérité de terrain (Fig. 4.3).

Les taux de bonne classification sont donnés Tab. 4.2, et comparent les résultats
obtenus avec notre méthode — qui combine des champs de Markov et une modélisa-
tion des statistiques par mélanges finis — avec les résultats obtenus par la méthode
des K-PPV-CM (partie 4.3). Nous observons aussi les effets positifs de l'intégra-
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TaB. 4.2 — Résultats numériques de classification obtenus pour l'image de Lom-
briasco.

H Zones d’eau ‘ Urbain ‘ Végétation ‘ Global ‘

CM proposé avec attribut || 95, 28% 98,67% | 98,50% 97,48%
CM proposé sans attribut || 97, 74% 98,90% | 81,80% 92,82%
K-PPV-CM 93, 86% 85,54% | 99,91% 93,10%

tion de l'attribut de texture sur les résultats de classification, qui améliore ceux-ci
d’environ 5%.

4.5.2.2 Rosenheim, Allemagne

Nous proposons, dans cette sous-partie, des tests sur une acquisition TerraSAR-
X de la ville de Rosenheim en Allemagne, dont les caractéristiques techniques sont
données en Annexe A. Nous proposons d’observer les résultats obtenus avec et sans
attributs de texture, et de les comparer & des algorithmes de référence type SVM et
K-PPV ainsi qu’a un algorithme développé au sein de ’équipe Ayin (ATML-CEM).
Cette comparaison est effectuée visuellement (Fig. 4.4) et numériquement (Tab. 4.3).

Cette image est difficile & traiter, notamment au niveau des arbres présents
au bord de l'eau, et qui, statistiquement, sont proches des zones urbaines. Cela
explique en partie les erreurs au niveau des taux de classification, ainsi que les erreurs
visuelles. Les deux méthodes fondées sur des champs de Markov, et utilisant un
attribut de texture comme image complémentaire, donnent des résultats similaires
tant numériquement que visuellement. Cela montre la robustesse et l'efficacité de
I'introduction de I’élément de texture, en particulier pour 1’aide a la discrimination
des zones urbaines. Quant au départage entre la méthode que nous avons proposée
et les K-PPV-CM, dans ce cas bien précis, cela n’est pas immédiat. En revanche,
lorsque nous nous reportons & la sous-partie précédente, nous pouvons clairement en
déduire que la modélisation statistique par modéle de mélanges finis est préférable,
car elle semble plus robuste par rapport & divers jeux de données. Nous pouvons
observer que lorsque nous ne prenons pas en compte de contexte (classifieur SVM),
la carte de classification est trés “pixelisée”, trés bruitée.

Numeériquement (Tab. 4.3), la méthode ATML-CEM est meilleure que les autres.
Cependant, en étudiant les cartes de classification (Fig. 4.4), nous pouvons observer

TaB. 4.3 — Résultats numériques de classification obtenus pour I'image de Rosen-

heim.
H Zones d’eau ‘ Urbain ‘ Végétation ‘ Global ‘
CM proposé avec attribut || 91,28% 98,82% | 93,53% 94,54%
CM proposé sans attribut || 92,95% 98,32% | 81,33% 90,87%
K-PPV-CM 90, 56% 98,49% | 94,99% 94,68%
ATML-CEM 98,05% 98,30% | 95,87% 97,41%
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Fic. 4.4 - (a) : Image RSO de Rosenheim (TerraSAR-X,(©Infoterra) ; (b) : Carte de
classification obtenue avec la méthode proposée avec attribut de texture; (c) : Carte
de classification obtenue avec la méthode ATML-CEM ; (d) : Carte de classification
obtenue avec la méthode des K-PPV-CM; (e) : Carte de classification obtenue avec
la méthode SVM (rouge : zone urbaine | bleu : zones d’eau | vert : végétation).

que cette différence numeérique est due au fait que cette méthode induit davantage de
sur-lissage que les méthodes fondées sur des champs de Markov. Cela se traduit par
des zones moins bien définies. En outre, certaines zones urbaines disparaissent au
profit de la végétation, ce qui n’apparait pas dans les résultats numériques & cause
de vérités de terrain qui n’ont pas été sélectionnées dans cette partie de 'image.



4.5. Reésultats expérimentaux 79

Fic. 4.5 - (a) Image RVB d’une coupe histologique (©Galderma) (550 x 1020
pixels) et (b) classification obtenue avec la méthode proposée dans ce chapitre.

4.5.3 Généralité du modéle

Il nous parait important de démontrer que le modéle mathématique considéré
est suffisamment général pour étre appliqué a divers types d’images, qui ne sont
pas forcément des images radars de télédétection. L’entreprise Galderma R&D nous
a gracieusement fourni des images de coupes histologiques auxquelles nous avons
appliqué notre algorithme. La classification est exécutée pour 4 classes physiques :
le derme en vert, le noyau fibroblaste en bleu, 1’épithélium en jaune et le fond
en rouge. Les images en entrée sont les bandes R, V, B de 'image initiale, qui sont
combinées grace a la méthode des copules. Chacune de ces bandes est statistiquement
modélisée par des mélanges de distributions gaussiennes, et aucun attribut de texture
n’est ici utilisé. Visuellement (Fig. 4.5) et numériquement (Tab. 4.4), les résultats
obtenus sont satisfaisants et montrent la robustesse de ’algorithme proposé vis-a-vis
de différents types d’images.

TAB. 4.4 — Taux de bonne classification pour chacune des classes de la coupe histo-
logique.
‘ H Noyau fibroblaste ‘ Derme ‘ Fond ‘ Epithélium ‘ Global ‘

| CM proposé [| 99,92% | 99,97% | 97,72% | 96,65% | 98,56% |
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4.5.4 Les limites du modéle

D’une maniére générale, nous avons vu que les résultats obtenus sont satisfai-
sants, puisque les taux de bonne classification sont bons, et que visuellement, les
pixels sont bien classifiés. En outre, ’algorithme est robuste au bruit de chatoiement.
Les pixels mal classifiés correspondent, en général, & de petites zones, et peuvent
étre facilement expliqués. Par exemple, des zones d’ombre dans les villes confondues
avec des zones d’eau de par leur faible niveau de gris sur I'image. Il peut aussi s’agir
de pixels bien classifiés mais non pris en compte dans nos vérités de terrain quelque
peu grossiéres (maisons isolées dans la campagne, etc.). La considération de classes
supplémentaires, telle que par exemple la classe “ombres”, n’est pas forcément une
solution car les statistiques de cette classe sont trés proches de celles de la classe
“eau” en imagerie RSO, et, en pratique, cela génére des erreurs de classification plus
importantes. La solution est d’utiliser 'information contenue dans une autre ac-
quisition de la méme zone (optique, ou autre bande polarimétrique) quand ce type
d’information est disponible, ou bien d’intégrer des informations géométriques, soit
par la connaissance d’un modéle numérique d’élévation (MNE), soit par 'extraction
de propriétés géométriques des zones urbaines. Par exemple, nous pouvons supposer
que la détection de batiments pourrait permettre de détecter les zones d’ombre et
discerner celles-ci par rapport a des zones d’eau.

De maniére générale, certaines notions sont discutables, comme la précision qui
doit étre donnée sur la vérité de terrain, ou bien la nécessité d’obtenir des avis
d’experts, etc. La base d'une telle discussion est donnée dans [Madhok 2002]. Typi-
quement, une vérité de terrain se doit d’étre plus ou moins détaillée, selon si nous
cherchons & connaitre parfaitement I'image, ou bien s’il s’agit uniquement de repé-
rer une zone d’une classe donnée, par exemple pour observer ’étendue d’une zone
urbaine sur une carte. En somme, cela dépend entiérement de 'utilisation finale.
Mais il est assez difficile d’obtenir des vérités de terrain faites par des experts (car
cela est cotiteux et donc peu diffusé).

Pour en revenir & notre modeéle et aux résultats qui en découlent, nous pouvons
observer que les cartes de classification tendent & étre trés lisses, ce qui a pour
conséquence une perte au niveau des détails de 'image. Diminuer le paramétre de
régularisation du champ de Markov aboutit & un lissage moins important, mais aussi
a une image davantage affectée par le bruit. Augmenter ce paramétre tend a sur-lisser
la carte de classification. Il s’agit donc d’un compromis & faire sur la détermination de
ce parameétre, et notre choix empirique concernant la valeur du parameétre ( respecte
ce compromis. Une modification de celui-ci n’est malheureusement pas dans notre
cas la solution adéquate pour pallier les limites du modéle proposé.

4.6 Conclusion

Comme nous 'avons constaté dans ce chapitre, les cartes de classification obte-
nues sont globalement satisfaisantes. L’introduction de ’élément de texture, possible
grace & la flexibilité du modéle proposé, apporte une réelle amélioration sur la clas-
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sification finale et en particulier sur les zones urbaines, ce qui se traduit par une
amélioration du taux de classification global d’environ 5% en moyenne. Cependant,
visuellement, les cartes de classification présentent des lissages aux frontiéres inter-
classes non négligeables. Cela n’est pas surprenant, et peut étre expliqué par deux
raisons : (i) 'extraction de ’attribut de texture par fenétre glissante; (ii) le fait
d’utiliser un modeéle de champ de Markov de base et isotrope. Ce deuxiéme point
est traité dans le chapitre suivant par l'intégration d’un modéle de voisinage adap-
tatif. La considération d’un attribut de texture différent, en revanche, ne permet
pas d’améliorer de maniére significative les taux de bonne classification qui sont
déja trés satisfaisants pour toutes les classes. Quelques tests ont été réalisés avec
d’autres attributs de texture, et corroborent cette affirmation.

Nous remarquons également un certain sur-lissage & 'intérieur des classes, généré
par le champ markovien. Nous avons alors décidé de considérer une inter-dépendance
en échelle par I'utilisation d’un modéle de Markov hiérarchique, qui prend en compte
les interactions entre les différents niveaux du graphe hiérarchique. C’est un avan-
tage, car cela permet de prendre en compte simultanément une image & haute ré-
solution — donc détaillée — mais particuliérement bruitée, et son homologue & plus
faible résolution, moins affectée par du bruit. En outre, le modéle hiérarchique ouvre
une porte vers la généralisation de notre modéle mono-échelle (monorésolution) &
une prise en compte d’images multirésolution. C’est ce que nous allons étudier en
détail dans le chapitre suivant (Chap. 5).
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Chapitre 5. Classification supervisée d’images multirésolution et
84 multicapteur

Il existe de plus en plus de données de télédétection, qui deviennent, au cours des
années, plus précises et plus variées. Ainsi, les algorithmes de traitement d’images
dans ce domaine doivent répondre & des attentes de résultats toujours plus précis sur
des images difficiles & manipuler. Dans la lignée directe du chapitre précédent, nous
avons cherché & traiter les images multirésolution comme extension directe du cas
monoresolution, puis par suite logique nous avons ensuite travaillé sur de la fusion
d’images multicapteur. Le cas de la classification d’images multirésolution et multi-
capteur a été regroupé en un seul chapitre dans ce manuscrit de these, étant donné
que les acquisitions sont, souvent, issues de différents capteurs (optiques et RSO),
et par conséquent ont différentes résolutions. Nous cherchons donc a développer une
méthode robuste aux divers types d’images que nous lui imposons en entrée. En
pratique, il s’agit d’images RSO, d’attributs de texture et éventuellement d’images
optiques haute résolution. Nous notons ici que les images optiques ne sont pas hy-
perspectrales, car c’est une étude assez spécifique, qui n’entre pas dans le cadre
de cette thése, celle-ci ayant pour objectif principal de classifier des images RSO
et d’étudier, ensuite, les extensions possibles de la méthode développée. Dans un
cas hyperspectral, il nous faudrait étudier des algorithmes plus spécifiques, incluant
notamment des réductions de dimension de 'espace de départ [Dell’Acqua 2004].

Apres une étude de ’état de I’art, nous présentons la méthode hiérarchique que
nous avons développée au cours de la thése. Nous détaillons, ensuite, la facon dont
les images initiales sont intégrées dans la hiérarchie explicite, via des recalages ou des
décompositions en ondelettes. Nous présentons enfin des résultats de classification
que nous comparons a diverses méthodes issues de la littérature.

5.1 Etat de I’art

Dans un premier temps, nous présentons un état de ’art sur les méthodes adap-
tées & des acquisitions multirésolution et monocapteur, avant d’étre étendues au cas
multicapteur. Pour les mémes motivations que celles explicitées dans le chapitre 4,
nous avons mis un certain accent sur I’é¢tude de méthodes markoviennes. En re-
vanche, nous n’avons pas du tout étudié le cas non supervisé, qui n’est pas le plus
présent dans la littérature.

5.1.1 Classification d’images multirésolution

La bibliographie sur la classification d’images multirésolution est bien moins
étendue que celle actuellement disponible pour des images monorésolution. Le trai-
tement d’images RSO est déja ardu en monorésolution, avec la considération de
problématiques telles que la polarimétrie, 'interférométrie, etc. Il est compréhen-
sible que les images multirésolution soient encore plus délicates & traiter. En outre,
le traitement de données multirésolution n’est possible que grace a I’évolution du
matériel informatique, devenu désormais suffisamment puissant pour traiter des don-
nées assez larges de maniére simultanée.
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Dans le cas de la classification d’images optiques multirésolution, potentiellement
multibandes, Storvik et al. [Storvik 2005| ont proposé une méthode bayésienne fon-
dée sur une maximisation de I’a posteriori via un algorithme ICM. La vraisemblance
est estimée comme étant le produit des vraisemblances a chacune des résolutions
considérées, les parameétres des couches inférieures dépendent donc des paramétres
des couches supérieures. Nous avons réfléchi & 'extension d’un tel modeéle a des
observations RSO, en faisant I’hypothése que les observations ne suivent pas une
distribution gaussienne, mais une distribution I'G, ce qui reste faisable grace au fait
qu'une combinaison linéaire de lois de Gamma est encore une loi de Gamma. En
revanche, le calcul est beaucoup plus délicat lorsque ’on considére un mélange fini
de I'G comme modélisation des vraisemblances, et n’est pas faisable en conservant
notre modéle général de mélange fini de fonctions issues d’un dictionnaire de FDP.
En outre, l'insertion de données multicapteur s’avére encore plus discutable pour ce
modeéle.

Dans I’étude bibliographique menée lors de la théese, nous avons pu observer que
I’aspect multirésolution est souvent pris en charge par la considération implicite de
graphes. Les méthodes hiérarchiques vues dans I’état de ’art du chapitre précédent
(chap.4) semblent donc tout a fait adéquates, moyennant certaines petites modifica-
tions, pour traiter des images multirésolution. Des modéles de Markov hiérarchiques
sont particuliérement adaptés, car ils permettent de prendre en compte le contexte
dans un modéle de graphe hiérarchique |[Li 2000].

5.1.2 Classification d’images multirésolution issues de différents
capteurs

En général, la classification d’images multirésolution issues de différents capteurs
se fait apres recalage (voir 5.4.1) et mise a la méme résolution (ré-échantillonnage)
des images de départ. Suite & ce pré-traitement, trois types de méthodes sont pos-
sibles :

— les méthodes combinant divers classifieurs, ce qui revient & combiner différents

résultats de classification. Ceci vise, notamment dans un contexte bayésien,
& pallier le manque de modeles statistiques multivariés des données multi-
sources [Briem 2002], difficiles & établir étant donné les différences physiques
entre les systémes d’acquisition.

— les méthodes combinant les images elles-mémes, faisant appel a des méthodes
de fusion, puis a l'intégration de ces images fusionnées dans des techniques de
classification bien connues (SVM, etc.).

— les méthodes combinant des résultats intermédiaires tels que des probabilités,
par exemple.

5.1.2.1 Combinaison de classifieurs

Deux questions sont sous-jacentes & une telle combinaison de classi-
fieurs |Al-Ani 2011] : “combien de classifieurs doivent étre considérés, et combien
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d’images / d’attributs doivent étre utilisé(e)s ?”. Il s’agit donc, pour ces deux ques-
tionnements, de faire un choix, idéalement automatique, de la meilleure combinaison
possible.

Les méthodes qui combinent plusieurs classifieurs reposent sur le principe de
“diviser pour mieux régner”, en d’autres termes, la combinaison de plusieurs clas-
sifieurs doit permettre d’améliorer la classification par rapport & un classifieur
simple. La méthode de base est de classifier les images avec différentes méthodes
et de combiner les résultats par vote majoritaire [Xu 1992|. I est aussi pos-
sible d’utiliser des méthodes plus évoluées, fondées sur la théorie de Dempster-
Shafer [Xu 1992, Al-Ani 2011], ou bien de combiner les classifieurs via des réseaux
de neurones [Benediktsson 1997, Cho 1995]. Wolpert [Wolpert 1992] a introduit la
méthode générale de reprojection pondérée (stacked generalization), dans laquelle
les sorties des classifieurs sont combinées via des pondérations appliquées a cha-
cune des sorties, poids fondés sur les performances individuelles des classifieurs. La
théorie des ensembles flous a aussi été employée [Fauvel 2006] : la sortie de chaque
classifieur est considérée comme un ensemble flou (fuzzy set), et le niveau de flou
détermine lui-méme ’efficacité de l’algorithme d’un classifieur donné. Ensuite, les
ensembles flous sont eux-mémes fusionnés afin d’obtenir une carte de classification
finale.

Il est aussi possible de combiner des classifieurs “faibles” en un classifieur plus
robuste via des méthodes de type boosting [Schapire 1999] ou bagging (bootstrap
aggregating) [Breiman 1996].

Dans le cas ou la classification est bayésienne, les résultats obtenus pour
les différents classifieurs sont des probabilités a posteriori, et diverses opérations
peuvent étre réalisées sur ces probabilités. Elles peuvent étre simplement moyen-
nées [Xu 1992] ou bien, de maniére plus générale, additionnées suivant une somme
pondérée linéaire (linear opinion pool (LOP)), régle des consensus la plus utili-
sée [Briem 2002]. Une variation a cette LOP est sa version logarithmique, fon-
dée sur le produit pondéré des probabilités a posteriori (ou somme pondérée
des logarithmes) [Benediktsson 1992|. D’autres opérations peuvent étre appliquées
a ces probabilités, telles que le calcul de la médiane, ou des estimations de
normes [Kittler 1998]. La LOP, tout comme sa version logarithmique ne sont que des
exemples tirés de la théorie générale des consensus, qui vise & trouver un consensus
entre les membres d'un groupe d’experts |[Benediktsson 1992].

Toujours  suivant  cette régle des  consensus, Benediksson et
al. [Benediktsson 1999] ont proposé de combiner des classifieurs de maniére
hiérarchique, c’est-a-dire qu’une premiére comparaison est effectuée entre deux
classifieurs, un classifieur neuronal et un classifieur statistique. Les pixels pour
lesquels les classifieurs n’ont pas trouvé de consensus sont réinjectés dans un
troisiéme classifieur.

Dans l’application spécifique de la classification d’images multicapteur op-
tique/RSO, quelques méthodes ont été proposées. Dans [Waske 2008], par exemple,
les auteurs appliquent une classification préalable de type séparateur a vaste marge
(SVM) aux deux jeux de données préalablement mises & la méme résolution, avant
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de fusionner les SVM par utilisation d’un classifieur supplémentaire.

5.1.2.2 Fusion d’images

Une autre stratégie, plus courante, consiste & combiner les images initiales, puis
a appliquer un algorithme de classification. Nous nous focalisons, dans cette partie,
davantage sur les techniques de fusion possibles, au détriment des méthodes de
classification elles-mémes.

La fusion a deux utilités principales : elle peut étre utilisée pour réduire la di-
mension de ’espace d’images de départ, ou bien pour obtenir une image & hautes
résolutions spectrale et spatiale par la combinaison d’une image & haute résolution
spatiale (image panchromatique & haute résolution) et d’une image a haute réso-
lution spectrale (image couleur & basse résolution). Ce type de fusion est appelé
pan-sharpening, et vise donc & rechercher un jeu de données précis, en vue d’obtenir
la meilleure classification possible [Amarsaikhan 2004]|. Deux principes généraux de
pan-sharpening existent :

— Teinter les pixels de I'image panchromatique avec ceux de I'image couleur.

— Appliquer les hautes fréquences de 'image haute résolution & 'image couleur,

méthode qui, en général, aboutit & de meilleurs résultats.

Parmi les algorithmes de fusion bien connus et couramment utilisés, nous pou-
vons citer :

— la méthode intensité-hue-saturation (IHS) [Pohl 1999, Mather 2011|, dans la-
quelle la composante “intensité” de l'image & basse résolution est remplacée
par la donnée haute résolution.

— la transformée de Brovey, qui multiplie chaque pixel multispectral, sur-
échantillonné a la taille de I'image a haute résolution, par le rapport de l'in-
tensité du pixel panchromatique correspondant sur la somme de toutes les
intensités multispectrales [Zhou 1998].

— l'analyse en composante principale (ACP) consiste a remplacer la premiére
composante de I'image & basse résolution par I'image haute résolution (apres
ajustement des histogrammes) [Chavez 1991].

Ces méthodes ont tendance & négliger la qualité de la fusion au niveau spec-
tral [Wang 2005]. D’autres méthodes [Metwalli 2010], un peu moins limitantes, ont
aussi été largement utilisées, telles que le filtrage passe-haut, qui vise & extraire les
détails spatiaux de 'image & haute résolution et & les injecter dans 'image basse
résolution, la méthode de Gram-Schmidt, ou bien encore ’emploi de la transformée
en ondelettes discréte. Ces méthodes peuvent aussi étre combinées de maniére adé-
quate, afin d’améliorer la fusion [Metwalli 2010]. Nous remarquons que la plupart
de ces méthodes font appel a des projections dans des espaces bien choisis, tels que
le domaine de Fourier [Palubinskas 2011], 'THS, etc. Les images fusionnées sont,
ensuite, obtenues par reprojection dans ’espace de départ.

D’autres algorithmes, un peu moins généralement utilisés, ont aussi été déve-
loppés, comme par exemple la technique multicapteur multirésolution (Multiresolu-
tion Multisensor Technique (MMT)) proposée par Zhukov et al. |[Zhukov 1999] et
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Hu [Hu 1999], pour laquelle 'information spatiale de 'image a la meilleure résolu-
tion est utilisée pour analyser la composition des pixels de I'image basse résolution
et les démélanger.

Comme nous l'avons déja précisé, ces stratégies de fusion sont générales, et
peuvent étre employées & d’autres fins que celle de la classification. Par exemple,
elle peuvent étre utilisées pour de la détection de changement suite & une inonda-
tion [Sun 2007].

Cependant, dans notre cas, il nous parait difficile d’envisager ce type de fusion
étant donné qu’en pratique, nous avons traité de cas optique/RSO ou I'image optique
a haute résolution spectrale, est aussi celle a la plus haute résolution spatiale. Nous
souhaitions, cependant, utiliser les informations contenues dans l'image RSO, qui
peuvent aider & la discrimination des zones urbaines. Ainsi, comme alternative,
puisque nous sommes dans un contexte bayésien, au lieu de fusionner les images,
il est possible de fusionner des vraisemblances, et d’intégrer une telle fusion dans,
par exemple, un simple champ de Markov, comme cela a été fait dans le chapitre
précédent (chap. 4). La fusion des vraisemblances (probabilités marginales) peut se
faire grace a la théorie des copules (voir partie 3.3), ou bien grace a toute autre
distribution qui modélise la dépendance entre les images de départ, comme par
exemple les distributions meta-gaussiennes [Storvik 2009|. La principale nouveauté
de ce chapitre de thése est la prise en compte de l'aspect multirésolution originel
des images, en plus de ’aspect de fusion multicapteur.

5.2 Généralités sur la classification supervisée incluant
des champs de Markov hiérarchiques

Une partie du travail de thése a consisté a trouver un classifieur & la fois robuste
au bruit de chatoiement (voir 2.1.1.4), et qui dégrade peu ou pas les résolutions
des images initiales. Nous utilisons, dans cet objectif, une méthode fondée sur un
modéle markovien hiérarchique. Comme nous 'avons vu dans I’état de ’art du cha-
pitre précédent (partie 4.1), la plupart des méthodes markoviennes hiérarchiques ont
été développées pour étre appliquées a des images monorésolution. L’idée principale
dans cette thése est d’avoir non plus recours & une décomposition fictive de I'image
via un moyennage de pixels adapté ou des ondelettes, mais de prendre en compte
les résolutions effectives en intégrant ces images dans un graphe spécifique. Bien
entendu, lorsque nous souhaitons appliquer notre méthode a des images monoréso-
lution, il est alors nécessaire de recourir & une décomposition en échelle de 'image de
départ. Nous avons opté pour une décomposition en ondelettes, dont nous rappelons
la théorie ultérieurement (sous-partie 5.4.2).

D’une maniére générale, deux types de hiérarchie sont possibles [Graffigne 1995]
et peuvent étre adaptées a notre probléme de classification :

— une hiérarchie induite, regroupant les techniques de groupe de re-

normalisation [Gidas 1989] et les décompositions par sous-espaces
contraints [Heitz 1994].
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— une hiérarchie ezplicite, comprenant notamment la technique des graphes hié-
rarchiques, que nous avons choisie.
Nous allons maintenant donner des définitions relativement générales et présenter
globalement le modéle de hiérarchie explicite que nous avons considéré (quad-arbre).
Il s’agit d’un préambule & la partie suivante, qui vise & présenter des généralités,
ainsi que les bonnes propriétés des graphes hiérarchiques explicites.

5.2.1 Notations et quelques définitions préalables

Commencons par établir quelques régles de notations. Nous notons s un site
compris dans un ensemble S et Vs son voisinage ayant pour propriétés :

(i) Vs S5 ¢V,
(il) Vs1,890 C 5,81 € V52 < S9 € Vsl-

L’ensemble des voisinages est noté V. Le couple (S,V) définit un graphe G, qui
est & la fois simple et non orienté par la propriété de symétrie (ii) du voisinage. Un
graphe est dit connecté si lorsque nous considérons deux sites s et ¢, nous trouverons
toujours une chaine finie pour les relier.

Une cligue est un sous-espace non vide ¢ de S de dimension supérieure ou égale
a 1 tel que 2 sites distincts de ¢ soient voisins. L’ensemble des cliques du graphe G
est noté C.

Nous allons, par la suite, considérer un graphe particulier, dit arbre, qui est un
graphe connecté sans cycle. L’ensemble des sites est alors hiérarchiquement parti-
tionné, de telle sorte que S = S°(JS'J...lJS%, ou R désigne la résolution la plus
grossiere (la racine), et 0 correspond au niveau de référence. Nous pouvons définir
des relations de parenté entre les différents niveaux n de 'arbre, de telle sorte que
si nous considérons un site s pour un n quelconque, nous pouvons lui attribuer un
unique parent s~ et des enfants sT. L’ensemble formé par s et tous ses descendants
sera noté d(s). Si le site s posséde 4 enfants, nous considérons alors une structure
de type quad-arbre. Notons que les sites situés sur la racine n’ont pas d’enfants
(d(s) = s pour s € S%), et les sites appartenant & la couche ST n’ont pas de parents.
Une telle structure est représentée Fig. 5.1. Dans un tel contexte, la relation d’ordre
se fait sur les différents sites du quad-arbre, d’aprés une relation « parent-enfant ».

5.2.2 Graphes hiérarchiques

Il s’agit d’une technique provenant de la théorie des graphes et du traitement
du signal. Les deux types les plus connus sont le graphe pyramidal 3D et le quad-
arbre, dont la principale différence est respectivement la présence ou ’absence de
voisins & un méme niveau d’échelle (i.e., en spatial). Certains graphes pyramidaux
ont davantage de branches du fait, par exemple, de la considération d’un nombre
supérieur d’ascendants. Cela leur confére une meilleure prise en compte du voisinage,
mais le graphe obtenu n’est plus un arbre.

Le probléme de classification consiste & estimer un ensemble de variables cachées
X a partir d’observations Y. X et Y sont des processus aléatoires indicés par les
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Fig. 5.1 - (a) : Structure du modeéle hiérarchique : quad-arbre; (b) : Notations
utilisées sur le quad-arbre.

sommets du quad-arbre. La restriction de X (resp. Y) & la couche n est notée
XM = {X, s €8} (resp. Y = {Y,,s € S"}) de réalisation (™ a valeurs dans
Q. Quelques hypothéses sont nécessaires pour que X soit un champ de Markov sur
le graphe G : Vs € S, Vx € (),

(i) p(X =) >0,

(i) p(Xs = zs| Xy = ay,t € S — {s}) = p(Xs = x5| Xy = 2, t € V).

La propriété de Markov implique donc que la donnée des variables X; voisines d’un
site s (t € V;) suffisent & déterminer la distribution locale conditionnelle de Xj.

5.2.3 Les avantages et les inconvénients d’un tel modéle

Nous proposons de faire une liste non exhaustive des avantages liés a 'utilisation

de champs de Markov hiérarchiques :

— Possibilité d’intégrer différents types de statistiques et donc d’utiliser diffé-
rents types d’images comme observations (diverses acquisitions radars et/ou
optiques) |Laferté 1995];

— Robustesse au bruit de chatoiement grace & une prise en compte du contexte;

— Sensibilité moindre aux conditions initiales (surtout a la probabilité a priori
initiale) ;

— Diminution du risque de tomber dans un minimum local, d’oti de meilleures
chances de converger vers un optimum global (propriété des techniques mul-
tigrilles) ;

— Bon compromis entre résolution radiométrique (bruit) et résolution spatiale.
En effet, a une faible résolution, les images sont assez peu bruitées, mais les
frontiéres inter-classes sont floues. En revanche, & une haute résolution, le bruit
est souvent plus présent, notamment pour les images RSO, mais les frontiéres
inter-classes sont facilement localisables. La classification hiérarchique permet
de prendre en compte toutes ces informations de maniére simultanée.

La considération d’un graphe de type quad-arbre allonge la liste de ces avantages,

notamment en incluant la propriété de causalité en échelle, induite par la structure
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propre du quad-arbre. L’intérét de la propriété de causalité est de simplifier le modéle
statistique, par considération d’un simple voisinage, et donc de pouvoir construire
des algorithmes simples, efficaces et non itératifs pour les champs de Markov. Si nous
avions choisi une hiérarchie induite, 'algorithme aurait été itératif. Visuellement,
il est possible de d’identifier certains modéles de graphes causaux. La famille des
graphes triangulés en fait partie [Whittaker 1990]. Un graphe triangulé est un graphe
n’ayant pas de cycle de longueur supérieure ou égale a 4 sans corde. Les chaines de
Markov et le quad-arbre sont des cas particuliers de graphes triangulés.

L’utilisation de modéles de graphes hiérarchiques a aussi quelques inconvénients,
notamment les effets de blocs [Laferté 2000], qui sont particuliérement visibles pour
des structures circulaires [Laferté 1996]. La structure en quad-arbre est elle-méme
quelque peu contraignante, car elle impose que les données soient structurées de
maniére dyadique. Nous étudions plus en détail ces inconvénients par la suite.

5.3 Meéthode markovienne hiérarchique avec mise & jour
de I’a priori

De nombreux algorithmes ont été proposés afin d’estimer les étiquettes sur des
graphes hiérarchiques. Le choix de ces algorithmes se fait notamment en fonction
des caractéristiques du modéle envisagé. En général, nous procédons & une minimi-
sation de I’énergie globale via des algorithmes de relaxation itératifs [Zerubia 1994].
L’avantage du quad-arbre est de pouvoir utiliser ses propriétés (en particulier la
causalité) afin d’appliquer des algorithmes non itératifs |[Fabre 1994]. Une pre-
miére option consiste & rechercher un estimateur exact du Maximum A Posteriori
(MAP) par filtrage linéaire de Kalman [Luettgen 1994] ou par algorithme non-
linéaire de type Viterbi [Bouman 1994, Laferté 1995, Laferté 1996]. Mais ce cri-
tére nous ameéne & travailler avec des probabilités trés petites et entraine parfois
des problémes de dépassement inférieur de capacité (« underflow »). Nous avons,
de ce fait, opté pour un estimateur exact du mode de la marginale a posteriori
(MPM) [Marroquin 1987, Laferté 2000|. La fonction de cott associée & cet esti-
mateur a pour avantage de pénaliser les erreurs en fonction de leur nombre et de
I’échelle & laquelle elles se produisent : une erreur a ’échelle grossiére est plus péna-
lisée qu’une erreur a I’échelle la plus fine, ce qui est normal puisqu’un site au niveau
de la racine équivaut a 47 pixels de 'échelle la plus fine.

Pour estimer la probabilité a posteriori, étant dans un cadre bayésien, nous avons
besoin de la connaissance préalable de certaines probabilités : la vraisemblance,
la probabilité a priori et la probabilité de transition en chaque site s du quad-
arbre. Le calcul de la vraisemblance a été présenté en détail dans le Chapitre 3.
Nous en rappelons briévement le principe : & chaque résolution n € [0; N| et pour
chaque bande j € [1;d], nous cherchons & modéliser les distributions statistiques de
chaque classe m considérée pour la classification, m € [1; M], étant donnée une base
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d’apprentissage. Pour chaque classe, les FDP py, (y;|wn,) sont telles que :

K

pm(yj |wm) = Z Pm’ipmi (yj ‘9m2)7
=1

ot y; désigne la j¢ observation (bande) & un niveau de I’arbre (résolution) donné. Les
FDP pmi(y;|0m:) du mélange sont automatiquement choisies dans un dictionnaire
prédéfini, avec une certaine préférence pour la loi gaussienne dans le cas ou la bande
est optique, et Gamma généralisée dans le cas ot la bande est une acquisition radar.
Puis, & chaque résolution, par le biais de copules (théoréme de Sklar), les probabilités
marginales des différentes bandes sont rassemblées en une FDP jointe p(y|wy,), ot y
contient les informations des différentes bandes (optique/RSO, RSO /texture, etc.).
C’est cette FDP jointe qui est intégrée dans le modéle mathématique du quad-arbre.

Nous allons voir en détail dans cette partie la définition mathématique des pro-
babilités de transition et des probabilités a priori. Ensuite, nous nous focalisons sur
la maximisation de I’a posteriori, et introduisons dans I’algorithme non itératif une
mise a jour de la probabilité a priori, ce qui, en pratique, augmente la robustesse
de la méthode hiérarchique par rapport au bruit inhérent des images, notamment le
bruit de chatoiement des images RSO.

5.3.1 Les probabilités de transition

L’hypothése fondamentale est de considérer le processus aléatoire X comme
markovien en échelle, p(z(™|z®) k > n) = p(z™|2+D)) on n et k désignent des
échelles. Ce sont ces probabilités de transition entre les différents niveaux p(xs|zs-)
qui spécifient le champ de Markov, car elles traduisent la causalité des interactions
statistiques entre les différentes échelles du quad-arbre. Il est donc important de bien
les définir. Nous avons opté pour la forme de la probabilité de transition adoptée
dans [Bouman 1994|, soit pour tout site s € S et toute échelle n € [0; R — 1] :

0 Sl Wy, = Wy
P(Ts = wm|Ts- = wi) = {1n79 . " (5.1)
%, sinon

ou wy, et wy représentent respectivement les classes m et k, m,k € [1; M] ou M
désigne le nombre de classes considérées pour la classification finale (fixé dans I’ap-
prentissage). Ce modeéle permet de favoriser un étiquetage parent-enfant identique.

Le paramétre inconnu 6,,, qui détermine totalement la probabilité de transition,
dépend, théoriquement, du niveau n. En pratique, il est choisi comme indépendant
du niveau de ’arbre n, la raison majeure étant qu’il est difficile d’estimer de maniére
automatique ce parameétre, et que l’estimer en chacun des niveaux est une tache
fastidieuse, et pas forcément nécessaire.

Notre choix s’est porté sur une telle probabilité de transition car malgré son
expression assez simple, les résultats obtenus (voir 5.5) sont satisfaisants, et son
expression permet un emploi assez aisé et flexible de ces probabilités.
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5.3.2 Les probabilités a priori

La probabilité a priori p(zs) est la probabilité que I'étiquette du site s soit zs,
ou zs prend ses valeurs dans [1; M]. La distribution a priori d’un niveau n dans
[0; R — 1] est telle que :

plalM) = 3 ({2 ™)p(a™), (5.2)
x(i)EQ:{wi,izl,...,M}

s

ou p(a;gn)|xgi)) sont les probabilités de transition, vues dans la sous-partie 5.3.1. La
seule connaissance de la probabilité a priori au niveau le plus grossier R permet
de déduire toutes les autres probabilités a priori aux niveaux inférieurs, puisque les
probabilités de transition sont bien connues.

Comme nous le verrons dans la description de Dalgorithme MPM (sous-
partie 5.3.3), il est nécessaire, en étape préliminaire a la classification, d’avoir une
estimation de la probabilité a priori au niveau le plus grossier R. Pour ce faire, nous
utilisons des estimations de probabilités a priori d’aprés des classifications effectuées
préalablement, par exemple, en exploitant les résultats obtenus avec un algorithme
des K plus proches voisins.

5.3.3 Les probabilités a posteriori et leur estimation - Méthode de
Laferté et al. [Laferté 2000]

Du fait de ’absence de cycle sur le quad-arbre, les étiquettes sont estimées
exactement et non itérativement par critére MPM grace & un algorithme de type
« forward-backward », comparable & ’algorithme classique de Baum pour une chaine
de Markov [Baum 1970]. Il vise & maximiser, en chaque site s, la marginale a pos-
teriori

s = argmax p(xs|y). (5.3)

Une telle méthode a été introduite par Laferté et al. dans [Laferté 2000], et nous
I’avons, dans un premier temps, combinée avec la modélisation de statistiques par
mélanges finis proposée en chapitre 3. Une telle combinaison a été exploitée pour la
classification d’images RSO dans la publication du Gretsi 2011 (Annexe E.3).

Le principal objectif de la procédure est ’estimation de ’a posteriori au niveau
0 en fonction des observations de tous les niveaux y = {ys, Vs € S,Vn € [0; R]},
en vue de maximiser cet a posteriori. Cette estimation est réalisée en deux passes,
dites montante (« forward ») et descendante (« backward »), tel qu’illustré dans la
figure 5.2.

Passe montante

Il s’agit de calculer, pour tous les sites s € 5, les marginales a posteriori partielles
P(slyas)) et p(xs, Ts-|Yas)), qui seront nécessaires au calcul des probabilités a
posteriori complétes p(zs|y). Par définition,

(s, s |yd(s)) = p(zs- |x8)p($8‘yd(s))7 (5.4)
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F1G. 5.2 — Modéle hiérarchique générique du quad-arbre et schéma de I’algorithme
de recherche du critére MPM proposé par Laferté.

p(as| - )p(2s-)
p(zs) '

p(zs-|zs) = (5.5)

Les probabilités a priori et les probabilités de transition pour tous les sites s
sont déterminées préalablement, comme nous ’avons vu dans les sous-parties 5.3.1
et 5.3.2. Nous estimons tout d’abord p(zs|y,(s)), sachant que [Laferté 2000] :

(@l = (sl () HZ[ ”““t‘yd“ e (56)

test ot

D’aprés la relation (5.4), la connaissance de p(zs|yys)) permet de calculer
P(zs, s~ |Ya(s)). Nous allons donc procéder a une récurrence, qui consiste a estimer
P(s|yas)) puis p(xs, Ts-|y4(s)) pour tous les niveaux, en commencant aux feuilles
(niveau 0) et en terminant a la racine (niveau R) de l’arbre. Les estimations des
P(2s|yq(s)) & un niveau n sont utilisées pour estimer les p(zs|y,(s)) du niveau directe-
ment supérieur n+ 1. Les vraisemblances p(ys|zs) sont connues, puisque déterminées
par apprentissage.

Les sites du niveau 0 n’ayant pas d’enfants, les équations, pour ce niveau, se
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simplifient :
1
p($s|yd(s)) = p(wslys) = Ep(3/8|x8)p(338)

et

p(@s|as-)p(@s|ys)plas-)

p(Ts, Tg- |yd(5)) = p(xs, Ts-|ys) = p(zs)

Passe descendante

Pour chaque niveau n, du plus grossier au plus fin, cette passe vise & estimer les
probabilités a posteriori complétes en fonction des probabilités a posteriori partielles
déterminées dans la passe montante. Pour un site s € {SY, ..., S% — 1}, d’aprés le
théoréeme de Bayes,

plasly) = > paslze, y)p(e,-ly)

= Zp($s‘$s* ) yd(s))p($s* ‘y)

p(xs, Ls— ‘yd(s)

= Z§($s’x8"yd(5’))p<x5—|y> (57)

Pour le niveau le plus grossier R, p(xs|ly) = p(zs|yqcs)) pour des sites s € Sk
De ce fait, la carte de classification & ce niveau est obtenue en estimant directe-
ment 7 = arg max p(zs|y) pour s € S, Pour les autres niveaux, il suffit d’utiliser
I'équation (5.7), les p(zs, Ts-|yq(s)) ayant été estimés dans la passe montante. Les
étiquettes sont déterminées par @5 = arg max p(zs|y) en chacun des niveaux.

5.3.4 Les probabilités a posteriori et leur estimation - Méthode
avec mise a jour de ’a priori

Nous avons cherché & améliorer ’estimation de la probabilité a priori, en partant
du principe que celle-ci n’est pas estimée de maniére précise dans ’étape prélimi-
naire. En effet, les probabilités a priori ne sont estimées de maniére précise qu’au
niveau le plus grossier (5.3.2), celles aux autres niveaux étant déduites par la re-
lation (5.2). Pour cette raison, nous avons proposé une mise & jour itérative des
probabilités a priori, qui vise & améliorer leur estimation, et donc les résultats de
classification. Cette méthode a été présentée a la conférence IS&T/SPIE Electronic
Imaging en janvier 2012 (Annexe E.4) ainsi qu’a un séminaire italien (Annexe E.5).
Elle a aussi été publiée dans le journal IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters
(GRSL) en 2012 (Annexe E.8). Dans ce papier de journal, ainsi que dans article
relatif au séminaire italien, cette méthode hiérarchique est utilisée dans le cas spé-
cifique de la classification d’images RSO monorésolution, mais elle est suffisamment
générale pour étre appliquée a divers jeux de données (multicapteur, multirésolution,
etc.).
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FiG. 5.4 — Estimation du critéere MPM proposée sur le quad-arbre donné en Fig. 5.3.
Dans cette représentation, R = 2.

Dans la nouvelle version de I’algorithme MPM, la passe descendante est tronquée,
et seule la marginale a posteriori au niveau de la racine est estimée (voir Figs. 5.3
et 5.4). La carte de classification obtenue est alors utilisée pour mettre a jour les
probabilités a priori & ce niveau-la. Pour ce faire, la probabilité a priori P(xs) est
remplacée par la probabilité conditionnelle locale de I’équation (4.4) du chapitre 4.
Ce choix donne, en général, une estimation de la probabilité a priori biaisée, mais
favorise 'adaptabilité spatiale, ce qui est une propriété souhaitée quand il s’agit de
traiter des images a trés haute résolution, dans lesquelles les détails spatiaux sont,
en général, apparents.

Comme vu dans la sous-partie 5.3.2, les probabilités a priori des niveaux infé-
rieurs sont données par la relation (5.2). Ensuite, comme illustré sur la Fig. 5.4, un
nouvel algorithme MPM est lancé, sur un quad-arbre étété de son niveau supérieur
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FiG. 5.5 — Modéle hiérarchique générique du quad-arbre - Nouvelle version, plus

souple au niveau des observations grace a I'insertion d’une flexibilité sur le nombre de
bandes & chaque résolution. Les bandes peuvent étre acquises par différents capteurs.
Le modéle statistique considéré (mélanges finis et copules) est suffisamment souple
pour permettre cette double flexibilité sur les bandes d’entrée.

(i.e., tronqué). Et ainsi de suite, jusqu’a atteindre le niveau 0.

L’initialisation de 'algorithme est effectuée en considérant une équiprobabilité
des a priori, ce qui est possible grace a la robustesse de la méthode proposée par
rapport aux conditions initiales. Ainsi, nous pouvons, en plus, nous affranchir de
I’étape préalable d’estimation des a priori (voir 5.3.3).

5.3.5 Les probabilités a posteriori et leur estimation - Version fi-
nale de la méthode proposée

La méthode telle que décrite dans la sous-partie précédente ne présente pas la
possibilité d’avoir différents nombres de bandes selon les niveaux. En effet, si 'on
considére une image optique & 3 bandes & un niveau 0 et une image RSO monopola-
risée (et donc monobande) & un autre niveau de l’arbre, ce modeéle n’est pas adapté
pour les observations. Etant donné que le modeéle de vraisemblance utilisé est suffi-
samment souple (grace aux copules), il est donc possible d’avoir un nombre de bandes
différent & chaque niveau du graphe hiérarchique, avec des bandes elles-mémes issues
de différents capteurs. Nous proposons d’introduire un parameétre adaptatif pour le
nombre de bandes en entrée a chacun des niveaux. Le modéle générique du graphe
pour les observations est représenté dans la figure 5.5. L’algorithme de la recherche
du critere MPM, quant a lui, ne change pas (Fig. 5.4).

Cette version finale de la méthode a été présentée a la conférence EUSIPCO
2012 (Annexe E.6). Elle a aussi été soumise dans le journal IEEE Transactions
on Geoscience and Remote Sensing (TGRS) en 2012 (Annexe E.9), dans lequel les
résultats expérimentaux sont illustrés sur des jeux de données multicapteur.
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5.4 L’intégration des données dans le quad-arbre

Les observations que nous traitons nécessitent parfois des pré-traitements. Il peut
s’agir, par exemple, de décomposer une image monorésolution en image multiréso-
lution, de recaler deux images d’une méme zone, ou encore de fusionner certaines
données.

5.4.1 Le recalage d’images

Comme nous 'avons vu dans le chapitre 2, les satellites sont défilants, et, de ce
fait, deux acquisitions d’'une méme zone faites par un ou plusieurs satellites peuvent
étre géométriquement différentes, selon, par exemple, ’angle de prise de vue. Le re-
calage est 'opération qui consiste a la mise en correspondance des deux acquisitions.
Dans notre cas, il s’agit d’une mise en correspondance géographique et géométrique.
En général, le recalage est fait sur 'image géolocalisée, et il consiste en la projection
des autres images dans le plan de la premiére image appelée image-source. C’est une
étape nécessaire lorsque nous cherchons & comparer, fusionner, en un mot, traiter,
plusieurs données simultanément. Il existe de trés nombreux algorithmes de recalage,
dont la plupart sont rappelés dans [Goshtasby 2005, LeMoigne 2011].

Nous avons utilisé I'outil de recalage du logiciel ENVI. Aprés la sélection de
points de correspondance entre les deux images & recaler, typiquement des corres-
pondances de routes et de batiments, le logiciel calcule la transformation & appliquer
a I'image-cible pour qu’elle corresponde géométriquement au mieux & l'image-source.
La transformation est généralement choisie comme une combinaison de transforma-
tions élémentaires telles que la rotation, la translation et la mise & 1’échelle. Il est
aussi possible de recourir & des transformations mathématiques polynomiales, ou
bien des triangulations de Delaunay. Pour plus d’informations, il est conseillé de se
référer a |Richards 2006].

5.4.2 Décomposition en ondelettes

Un modéle relativement naturel en traitement d’images pour générer une
décomposition hiérarchique est lutilisation de la décomposition en onde-
lettes [Mallat 2008|. Nous aurions tout aussi bien pu considérer un filtrage médian
encapsulé [Arias-Castro 2009], ou d’autres méthodes de type filtrage/décimation.
Cependant, de par leur variété et leur large champ d’application, nous avons préféré
opter pour des ondelettes. En outre, le choix du type de décomposition hiérarchique
des données n’a, en pratique, pas une influence importante sur les résultats de clas-
sification.

Nous n’allons pas détailler 'intégralité de la théorie des ondelettes dans cette
partie, mais nous donnons simplement les bases de la décomposition en ondelettes
discréte & 2 dimensions (2D) qui a conduit, typiquement, & la décomposition d'une
image RSO originale comme montré sur la Fig. 5.6, utile pour intégrer une image
monorésolue dans un graphe hiérarchique explicite. Cette décomposition peut aussi
étre utile afin d’augmenter le nombre d’informations disponibles, et ainsi éviter
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FiG. 5.6 — Exemple de décomposition en ondelettes d’une image RSO a résolution
simple, obtenue par utilisation d’ondelettes de Daubechies-10.

d’éventuels niveaux “vides” dans ’arbre, dus au manque d’information & certains
niveaux. En effet, si, par exemple, nous considérons une image optique ayant une
résolution de 1 meétre, et une acquisition RSO recalée de la méme zone & 4 métres
de résolution, alors I'image & la résolution la plus fine est intégrée au niveau le plus
bas du quad-arbre, et I'image RSO au niveau R = 2. Le premier niveau (n = 1)
serait donc vide de toute information ; c’est pour cette raison que nous décomposons
Iimage a la résolution la plus fine selon 2 niveaux (ou plus), et intégrons les images
obtenues comme observations dans I’arbre. Ainsi, en bas et au premier étage, nous
avons 'information optique uniquement, alors qu’au deuxiéme niveau (de résolution
4 metres), nous avons 'image RSO ainsi que le deuxiéme niveau de décomposition de
I'image optique. Il est aussi possible d’augmenter la taille de l’arbre en introduisant,
en plus, une décomposition en ondelettes de 'image RSO.

La décomposition en ondelettes 2D est la décomposition d’une image repré-
sentée mathématiquement par l'ensemble {y(s,t)} — ou (s,t) désigne les coordon-
nées — sur une base orthogonale de L?(R?) constituée de fonctions d’ondelettes
{wlH gHL yHHY ot de fonctions d’échelle ®XF. L’espace que nous considérons est
muni de la translation et de la dilatation de paramétres respectifs 7 = {7,},n € Z
et a = a,,,m € Z. L’analyse multirésolution dans le cadre de laquelle nous nous
placons ici est un cas particulier ou 7, = 2™n et a, = 2". Nous construi-
sons la base d’ondelettes associée dans le cas 2D, pour laquelle la translation
est doublement paramétrée (horizontalement et verticalement). Nous avons alors
{WB (s,t)} = {27™/20B (2 ms—n,27"t—q)} ou B = {LH, HL, HH}. De méme,

n,q,m

nous formons la base {@£§7m(8, t)} = {272eLL (27 s — n, 27 — g) ).
En considérant une échelle de décomposition J, I'image se décompose alors en

tout couple (s,t) :

J
Y(s:1) =D ang g (s, + Y DY dngi®ig (s.1) (58)
n,q9

B j=1 nygq
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F1G. 5.7 — Schéma représentatif de la décomposition en ondelettes pour une échelle
de 2.

ou les coefficients ay, 4,7 et dy 4 ; sont appelés respectivement les coefficients d’ap-
proximation et de détail.

Le coefficient d’approximation & 1’échelle 0 correspond & l'image originale que
nous voulons décomposer. En pratique, par filtrage et décimation de cette image,
nous obtenons pour I’échelle 1 :

— les coefficients d’approximation par filtrage passe-bas sur les lignes et les co-

lonnes, d’ou 'emploi du sigle LL (en se référant au terme anglophone « Low-
Low »);

— les coefficients de détail par filtrage passe-bas sur les lignes et passe-haut sur
les colonnes (LH pour « Low-High ») , passe-haut sur les lignes et passe-bas
(HL) ou passe-haut (HH) sur les colonnes.

De maniére identique, les coefficients d’approximation de I’échelle j sont décomposés
par filtrage et décimation pour obtenir ’ensemble des coefficients de 1’échelle j + 1.
Un schéma bien connu pour illustrer cela est donné Fig. 5.7.

Les coefficients que nous conservons & chaque échelle sont les coefficients d’ap-
proximation. Le facteur d’échelle étant en puissance de 2, nous nous retrouvons bien
dans une configuration de type quad-arbre, o & un pixel & I’échelle j # 0 correspond
4 enfants et un unique parent.

5.4.3 La fusion optique

Lorsque des images optiques sont considérées & une résolution donnée, celles-ci
sont composées, en général, de 3 ou 4 bandes, qui correspondent aux bandes visibles
R,V,B et éventuellement a la bande proche infra-rouge. Or, si nous avons en entrée
3 bandes optiques et une seule bande RSO, il est logique de constater que 'image
optique aura un poids plus fort sur la probabilité jointe, ce qui n’est pas souhaité.
De plus, la complexité calculatoire sur quatre bandes pour le calcul des densités de
copules est telle qu’il est difficile de travailler sur des images trés grandes. En effet, il
faut stocker 256% probabilités conjointes possibles, pour des résultats qui demeurent
moins satisfaisants, en pratique, que ceux obtenus aprés fusion des bandes optiques.

En outre, une forte dépendance entre les bandes d’entrée, probable si ’on prend
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des bandes issues d’'un méme capteur, n’est pas toujours modélisable & 1’aide des
copules, car celles-ci peuvent étre limitées par certaines conditions d’applicabilité.
Cette forte dépendance se traduit par un 7 de Kendall dont la valeur est proche
de 1 ou de —1. Une des conditions d’applicabilité des copules est que ce 7 doit
étre compris dans U'intervalle de validité du 7 pour les copules (voir Tab. 3.3 du
chapitre 3).

Nous avons déja discuté de la fusion dans Iétat de I'art (voir 5.1.2.2), bien qu’il
s’agissait plutdt de fusionner des images RSO avec des images optiques. Cependant,
les méthodes sont générales, et donc utilisables pour de la fusion de bandes RVB
en une bande en niveaux de gris. Nous avons eu recours & la méthode intensité-
hue-saturation [Mather 2011] fondée sur la décomposition dans le domaine IHS de
I'image RVB. L’image fusionnée est la composante intensité de I'image RVB dans
ce nouvel espace.

Lorsque I'image optique considérée possede, en plus de ses composantes RVB,
une composante proche-infrarouge (IR), il est possible d’utiliser une décomposition
[HS plus générale, qui prend en compte cette composante proche-IR dans 'expres-
sion de l'intensité [Tu 2004].

5.5 Résultats expérimentaux

Nous proposons de valider expérimentalement la méthode hiérarchique proposée
en sous-partie 5.3.5. Nous allons, tout d’abord, étudier I'influence des paramétres
fixés de maniére expérimentale, avant de comparer les résultats avec ceux obtenus via
des méthodes de référence, dans différentes configurations, a savoir monorésolution,
multirésolution et méme multicapteur.

Pour les simulations concernant les diverses influences des différents parametres,
nous travaillons avec I'acquisition RSO (CSK) de Cavallermaggiore (Italie), dont
les caractéristiques techniques sont données en Annexe A. Etant donné que cette
acquisition est monorésolue, et que nous ne possédons pas de données supplémen-
taires sur cette zone, qu’elles soient optiques ou radars, nous avons donc recours a
une décomposition en ondelettes (voir 5.4.2) pour remplir les différents niveaux de
I’arbre.

Les paramétres & estimer sont le parameétre du champ de Markov (3 (sous-
parties 5.3.4 et 4.2.1), et le paramétre de la probabilité de transition 6,, = 6 (sous-
partie 5.3.1). Nous devons aussi choisir la famille adéquate pour la décomposition
en ondelettes, quand celle-ci est nécessaire (voir 5.4.2). Pour étudier les influences
de ces paramétres, nous cherchons la valeur expérimentale du parameétre souhaité
pour laquelle la classification est la meilleure, par compromis visuel et numérique,
en fixant les valeurs des autres variables. Par défaut, les paramétres sont fixés a
0, = 0,85, B =5 et la décomposition en ondelettes se fait en ayant recours & des on-
delettes de type Daubechies [Daubechies 1988|. La méthode utilisée est celle décrite
en sous-partie 5.3.5.

Notons enfin, que sauf mention contraire, la décomposition en ondelettes est en
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FiG. 5.8 — Taux globaux de bonne classification en fonction de différentes valeurs
de 6,,, obtenus pour la classification de 'image de Cavallermaggiore.

b) 6, =0,5 c) 0,=0,9

FiG. 5.9 — Influence de 6,, sur la carte de classification obtenue pour l'image de
Cavallermaggiore donnée en (a).

A

a) Image RSO

général effectuée sur R = 2 niveaux. En effet, étant donné la taille maximale des
acquisitions sur lesquelles nous travaillons, soit 1000 x 1000 pixels, la décomposition
au niveau 2 est de taille 250 x 250 pixels. Un niveau supérieur donne, & notre sens,
une image “vignette”, trop lisse, et dans laquelle les routes, les riviéres, n’apparaissent
plus.
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FiG. 5.10 — Taux globaux de bonne classification en fonction de différentes valeurs
de 3, obtenus pour la classification de I'image de Cavallermaggiore.

5.5.1 Influence du parameétre 6, des probabilités de transition

Pour des raisons de simplicité visuelle, nous proposons de montrer graphique-
ment (Fig. 5.8) I’évolution du taux global de bonne classification obtenu pour ’ac-
quisition de Cavallermaggiore en fonction des valeurs de 6,,. Ce graphique montre
que l'augmentation du paramétre 6, génére une augmentation du taux global de
classification. Visuellement, cela se traduit par une carte de classification de plus en
plus lisse (Fig. 5.9). Cependant, comme nous 'avons déja expliqué, plus la carte de
classification est lisse, plus les détails sont atténués. Nous avons donc choisi de ne
pas utiliser un parametre 6,, de plus de 0,9 (contrainte forte sur la probabilité de
transition). En pratique, nous avons choisi de fixer 6,, = 0,85, ce qui implique en
d’autres termes qu’un site s situé & une échelle n a une probabilité d’environ 85%
d’appartenir a la méme classe que son ascendant s—.

5.5.2 Influence du parameétre § des probabilités a priori

De maniére similaire a la sous-partie précédente, nous proposons de montrer
graphiquement (Fig. 5.10) I’évolution du taux de classification global obtenu pour
I’acquisition de Cavallermaggiore en fonction de différentes valeurs de .

L’influence du parameétre 3 sur la carte de classification est un peu moins mar-
quée que celle du parameétre 6,. Cela est clairement visible Fig. 5.11, dans laquelle
nous pouvons, certes, observer une carte de classification plus lisse pour un 3 plus
élevé, mais cela n’est pas aussi important que dans le cas ou le paramétre 6,, varie
(Fig. 5.9). Nous remarquons, d’aprés le graphique 5.10, qu’a partir d’une certaine
valeur de [, située aux alentours de § = 5, le taux de classification reste & peu prés
constant. Nous avons donc choisi de fixer 8 = 5. En outre, nous n’avons pas opté
pour une valeur de ce parameétre plus élevée afin d’éviter que la carte de classification
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FiG. 5.11 — Influence de 3 sur la carte de classification obtenue pour l'image de
Cavallermaggiore donnée en (a).
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F1G. 5.12 — Taux de classification globaux en fonction de différents types d’onde-
lettes obtenus pour la classification de I'image de Cavallermaggiore.

ne soit trop lisse.
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5.5.3 Influence de la décomposition en ondelettes

Un nombre important de fonctions d’ondelettes existe, et nous avons décom-
posé notre image originale en utilisant un large choix de familles, afin d’observer
les différentes influences de celles-ci sur la classification. Notre choix de familles
d’ondelettes est varié : Daubechies [Daubechies 1988|, orthogonale, biorthogonale,
et quelques autres [Mallat 2008, Vetterli 2010].

Nous avons effectué une comparaison au niveau des taux de classification globaux
en fonction de ’ondelette utilisée. Ceci est donné en Fig. 5.12, figure dans laquelle
nous remarquons que le meilleur taux de classification est obtenu en utilisant les
ondelettes de Daubechies-10.

Une comparaison visuelle a aussi été faite (non montrée ici, étant donné le large
choix des familles), et nous avons pu remarquer que les cartes de classification ob-
tenues sont similaires, la principale différence étant au niveau du lissage des cartes
de classification finales.

Nous avons donc opté pour une décomposition des images RSO par utilisation
d’ondelettes de Daubechies-10. En revanche, pour la décomposition des images op-
tiques, nous avons simplement utilisé des ondelettes de type Haar, qui donnent
souvent de bons résultats pour ce type d’images.

5.5.4 Résultats pour différents jeux de données

Nous comparons les résultats obtenus, sur différents jeux de données, pour di-
verses méthodes de classification :

1. la méthode hiérarchique proposée dans la sous-partie 5.3.5;
2. la méthode hiérarchique proposée par Laferté et al. [Laferté 2000], rappelée
dans la sous-partie 5.3.3;
3. la méthode SVM [Vapnik 2000], rappelée dans la sous-partie 4.3.3 du cha-
pitre 4;
4. la méthode proposée dans le chapitre 4 fondée sur des CM. Puisqu’il s’agit
d’une méthode non hiérarchique, celle-ci n’est appliquée qu’a I'image du niveau
le mieux résolu de ’arbre (niveau 0).
D’apres 1’état de ’art donné en début de ce chapitre, peu de méthodes — voire
méme & notre connaissance aucune — utilisent les observations multicapteur a la
résolution initiale. Il est donc difficile de pouvoir comparer notre méthode avec des
méthodes de 1’état de I'art qui ne “dégradent” pas les résolutions des observations,
d’ou le nombre restreint de tests comparatifs. Nous avons tenté d’appliquer des
principes de pan-sharpening inversé, par introduction des informations contenues
dans I'image RSO dans les images optiques, ce qui nous ramenait a la classification
d’images multibande monorésolution étudiée dans le chapitre 4. Cependant, cela n’a
pas abouti & des résultats de classification trés probants. Nous avons donc décidé
de ne recourir & aucune fusion, excepté celle des bandes optiques, explicitée dans la
sous-partie 5.4.3.
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TaB. 5.1 — Résultats numériques de classification obtenus pour 'image de Cavaller-
maggiore. Comparaison entre les CM hiérarchique et non hiérarchique.

H Zone d’eau ‘ Urbain ‘ Végétation ‘ Global ‘
CM hiérarchique avec texture 98, 20% 91,80% | 98, 35% 96,12%
CM hiérarchique sans texture 98, 37% 70,05% | 97,99% 88,80%
Méthode de Laferté sans texture || 94, 84% 63,24% | 94,60% 84,23%
CM mono-échelle avec texture 98,62% 98,42% | 100% 99,01%

Les caractéristiques des images de télédétection utilisées sont données en An-
nexe A. Les transformations diverses appliquées aux images (fusion de bandes, dé-
composition en ondelettes, etc.) sont décrites au cas par cas dans les sous-parties.

Les résultats de classification sont donnés de maniére visuelle (carte de clas-
sification) et numérique, grace a une estimation des taux de bonne classification
par méthode de validation croisée (voir 4.4 du Chap. 4). Comme précédemment,
les vérités de terrain sont sélectionnées manuellement dans des zones homogénes,
c’est-a-dire qu’aucune frontiére inter-classe n’est prise en compte.

5.5.4.1 Classification monorésolution et monocapteur : Cavallermag-
giore (Italie)

Comme nous ’avons déja expliqué au début de cette partie, 'image de Cavaller-
maggiore est une acquisition RSO monorésolution. Nous avons voulu montrer, dans
cette sous-partie, que la méthode hiérarchique proposée se veut suffisamment géné-
rale pour traiter d’images multicapteur, tout en pouvant étre intégrée dans I’état de
Part sur les méthodes markoviennes hiérarchiques de classification d’images mono-
résolution détaillé dans la partie 4.1 du chapitre 4. Trois classes sont considérées ici :
les zones d’eau (représentées en bleu), les zones urbaines (représentées en rouge) et
la végétation (représentée en vert).

Pour pouvoir intégrer cette acquisition dans la méthode hiérarchique, nous avons
procédé & une décomposition selon R = 2 niveaux de l'image grace a des ondelettes
de Daubechies-10. Nous avons, a chaque niveau, introduit un attribut de texture
MCNG (cf. partie 3.2 du chapitre 3), combiné a I'image (ou sa décomposition) via
les copules.

En comparant les résultats obtenus (Fig. 5.13), nous remarquons que l'intro-
duction de l'attribut de texture permet une meilleure discrimination des zones ur-
baines, et que la méthode proposée est plus robuste au bruit de chatoiement que
celle de Laferté, grace & la mise & jour des probabilités a priori. Ceci est visible si
nous comparons les zones d’eau des figures 5.13(c) et 5.13(d). En outre, cela n’est
peut-étre pas immeédiat lorsque nous regardons la Fig 5.13(d), car celle-ci a été com-
pressée pour l'affichage, mais la méthode de Laferté introduit des effets blocs bien
connus [Laferté 2000] dans la classification, ce qui n’est pas le cas avec la méthode
que nous avons proposée.

Enfin, les résultats numériques (Tab. 5.1) corroborent les résultats visuels, sauf
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S

a) Ige S

b) CM hiérarchique avec tex- (c) CM hiérarchique sans tex-
ture ture

d) Méthode de Laferté

e) CM non hiérarchique avec
texture

F1G.5.13 - (a) : Image RSO de Cavallermaggiore (Italie) (COSMO-SkyMed,(©ASI) ;
(b) : Carte de classification obtenue avec la méthode hiérarchique proposée, appli-
quée a l'image RSO et sa texture MCNG (w = 5); (c) : Carte de classification
obtenue avec la méthode hiérarchique proposée, appliquée a I'image RSO unique-
ment; (d) : Carte de classification obtenue avec la méthode hiérarchique de Laferté,
appliquée a l'image RSO uniquement ; (e) : Carte de classification obtenue avec la
méthode non hiérarchique appliquée a I'image RSO et sa texture MCNG (w = 5).

que le taux de classification le plus élevé est obtenu avec la méthode non hiérarchique
du chapitre 4. Cela peut s’expliquer par le fait que nous avons pris en compte une
vérité de terrain assez grossiére, dans laquelle les détails citadins (zones de végétation
en ville, par exemple) ne sont pas considérés. Il est donc possible que les détails de
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Fic. 5.14 — (a) Image RVB d’une coupe histologique (©Galderma) (550 x 1020
pixels), (b) classification obtenue avec la méthode hiérarchique proposée dans ce
chapitre et (c) classification obtenue avec la méthode non hiérarchique proposée
dans le chapitre précédent.

TAB. 5.2 — Taux de bonne classification pour chacune des classes de la coupe histo-
logique. Comparaison entre les CM hiérarchique et non hiérarchique.

Noyau Derme | Fond Epith. Global
fibroblaste
CM hiérarchique proposé || 97,08% 99,87% | 97,71% | 97,13% | 97,95%
CM non hiérarchique 99, 92% 99,97% | 97,72% | 96,65% | 98,56%

la carte de classification hiérarchique soient mal pris en compte dans les résultats.
En outre, pour obtenir des résultats moins détaillés, et plus proches numériquement
de ceux obtenus avec le CM mono-échelle, nous pourrions opter pour un choix de
paramétres ayant des valeurs plus élevées (cf. études sur les parameétres [ et 6,, dans
les sous-parties précédentes).

5.5.4.2 Classification monorésolution et monocapteur : coupe histolo-
gique

Comme dans le chapitre 4, nous cherchons a montrer que les applications de
télédétection ne sont pas les seules applications possibles. Nous traitons une image
de coupe histologique R, V, B fournie par I’entreprise Galderma. Cette image étant
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a) Image RSO Strip- (b) Image RSO ing—
Map (©ASI, 2011)  Pong (©ASI, 2011)

FiG. 5.15 — Images RSO originales d’Amiens.

monorésolue, nous avons appliqué une décomposition en ondelettes de Haar sur 2
niveaux pour chacune des bandes. A chaque niveau, ces bandes sont combinées par
des copules. Chacune de ces bandes est statistiquement modélisée par des mélanges
de distributions gaussiennes, et aucun attribut de texture n’est ici utilisé. La classi-
fication est exécutée pour 4 classes physiques : le derme en vert, le noyau fibroblaste
en bleu, I’épithélium en jaune et le fond en rouge. Les résultats de classification sont
donnés visuellement (Fig. 5.14) et numériquement (Tab. 5.2). Nous remarquons que
pour ce cas spécifique, les deux méthodes markoviennes donnent des résultats simi-
laires, ce qui montre la validité de ces méthodes pour des applications autres que la
télédétection. Nous aurions tendance & opter pour la méthode la plus rapide d’exé-
cution, qui est la méthode non hiérarchique. En effet, les temps de calcul sont de 3
minutes pour les CM, contre 8 minutes pour les CM hiérarchiques. Les expériences
ont été menées sur des processeurs Intel Xeon quad-core (2.40GHz, 12MB cache),
18Gb RAM, sous Linux 64-bits.

5.5.4.3 Classification multirésolution : Amiens (France)

Nous traitons maintenant deux images RSO, acquises au cours de la méme an-
née, a des résolutions différentes, présentées en Fig. 5.15. Il s’agit donc d’un jeu
de données monocapteur et multirésolution (2,5 et 5 meétres de résolution). Nous
souhaitons classifier ces images suivant 4 classes : zones urbaines, zones d’eau, vé-
gétation basse et végétation haute (arbre). Pour la méme raison que celle évoquée
dans le chapitre 4, il est judicieux d’introduire un attribut de texture comme bande
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s

C hiérarc
proposé, avec attri- proposé, avec attribut proposé, sans attribut
but de texture et de texture. R =2 de texture. R = 2

post-traitement. R = 2

e) CM non hiérar-
chique proposé par chique proposée, sans
Laferte. R =1 attribut de texture

1érar-

Fi1G. 5.16 — Images RSO originales d’Amiens et classifications obtenues avec les CM
hiérarchique et non hiérarchique. Différentes configurations sont testées, a savoir avec
ou sans attributs de texture, et avec ou sans ondelettes (resp. R =2 ou R = 1).
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supplémentaire a chaque résolution. Ce jeu de données étant initialement multiréso-
lution, nous intégrons directement les acquisitions comme observations dans ’arbre
hiérarchique. Ainsi, nous avons, de maniére naturelle, un arbre de R = 1 niveau.
Nous proposons de décomposer 'image du niveau R = 1 (RSO PingPong) avec des
ondelettes afin d’avoir un arbre avec R = 2 niveaux.

Nous comparons les diverses combinaisons possibles, & savoir avec ou sans re-
cours aux ondelettes, et avec ou sans recours aux attributs de texture. Les cartes de
classification obtenues sont données Fig. 5.16. Visuellement, les résultats sont satis-
faisants, et la méthode proposée (Fig. 5.16(b)) semble étre un bon compromis entre
la carte bruitée obtenue avec le CM hiérarchique proposé par Laferté (Fig. 5.16(d)),
et la carte lisse obtenue avec le CM mono-échelle (Fig. 5.16(e)). Dans le Tab. 5.3,
nous comparons les taux de bonne classification pour la méthode hiérarchique pro-
posée, qui combine les images d’amplitudes RSO avec leur décomposition (R = 2),
et la méme méthode appliquée seulement aux images RSO d’amplitude (R = 1).
Cela permet de souligner "amélioration du taux de classification global de 3% relatif
a la considération simultanée d’un arbre plus haut, et des ondelettes. Nous compa-
rons ensuite la méthode proposée a celle de Laferté, toutes les deux considérées sur
R =1 (donc sans recours aux ondelettes). Nous pouvons alors voir les avantages de
I'introduction de la mise a jour de ’a priori : numériquement, une augmentation de
plus de 2% du taux de classification global est observée.

Toujours en nous référant au Tab. 5.3, nous remarquons que, pour ce jeu de
données, les résultats numériques sont meilleurs avec ’approche contextuelle non
hiérarchique (Fig. 5.16(e)). Cependant, cela est obtenu aux dépens d’un effet de lis-
sage important au niveau des frontiéres inter-classes. Cela n’affecte pas les résultats
numériques du Tab. 5.3 car la vérité de terrain de référence n’inclut pas de zones
de transition (nous avions déja évoqué ce probléme dans le chapitre précédent). De
plus, 'approche hiérarchique est préférable pour la classification d’images incluant
des zones urbaines puisqu’elle permet d’extraire plus de détails que dans le cas du
modéle de CM non-hiérarchique.

Le taux de classification des zones de basse végétation est un peu inférieur, et
ce, pour toutes les méthodes de classification considérées. Cela est dii aux erreurs
de classification de cette classe en végétation haute (arbres), qui apparait en bas de
I'image. Cependant, par simple observation de I'image RSO, il est tres difficile de
détecter que cette zone est effectivement une zone de basse végétation : sa clarté au
niveau des niveaux de gris nous induit en erreur. Il faut savoir que ces deux zones
ont été distinguées sur la vérité de terrain, car cette derniére a été construite par
interprétation visuelle d’images optiques.

Si, au lieu d’utiliser simplement la bande HH de l’acquisition RSO PingPong,
nous avions utilisé & la fois les bandes HH et VV, nous n’aurions pas amélioré pour
autant de maniére significative les résultats de classification. Cela est di au fait que
ces deux bandes contiennent des observations hautement corrélées, et les copules
prises en compte considérent intrinséquement le méme type et le méme degré de
dépendance entre les différents canaux. Elles sont, de ce fait, beaucoup plus adaptées
aux cas multicapteur et multibandes, bien qu’un modéle encore plus adapté serait,
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TAB. 5.3 — Taux de bonne classification pour chacune des classes de l'image
d’Amiens. Comparaison entre les CM hiérarchique et non hiérarchique.

| Global |
CM hiérarchique, avec attribut de texture, R = 2 et post-traitement [a] || 93,87%
CM hiérarchique proposé, avec attribut de texture, R = 2 [b] 93,12%
CM hiérarchique proposé, avec attribut de texture, R =1 |c] 91,96%
CM hiérarchique proposé, sans attribut de texture, R = 2 [d| 91,38%
CM hiérarchique proposé, sans attribut de texture, R =1 |e] 88,59%
Modeéle proposé par Laferté, sans attribut de texture, R = 1 [f] 86,32%
CM non hiérarchique, sans attribut de texture [g| 93,55%

‘ H Zones d’eau ‘ Zones urbaines ‘ Basse végétation ‘ Arbres ‘

[a] |[ 97,42% 97,09% 86,20% 94, 77%
[b] || 96,31% 96,50% 85,31% 94, 35%
c] || 95,00% 96, 32% 83,34% 93,07%
[d] || 96,99% 92,41% 84,91% 91,21%
le] || 96,78% 88, 77% 81,63% 87,15%
[f] 1] 96,52% 84, 06% 79,13% 85,55%
g] || 98,31% 99,07% 83,95% 92, 88%

peut-étre, la considération de structure de copules hiérarchiques [Nelsen 2006].

Le post-traitement, détaillé dans la sous-partie 5.5.6, permet d’améliorer la clas-
sification globale d’environ 1% en “éliminant” les pixels isolés (Fig. 5.16(a)). Comme
nous le verrons ultérieurement, son emploi est discutable, mais, selon ’application,
peut étre utile.

5.5.4.4 Classification multirésolution et multicapteur : Port-au-Prince
(Haiti)

Nous appliquons maintenant ’algorithme de classification hiérarchique proposé
a un jeu de données multicapteur composé de deux images recalées du port de Port-
au-Prince : une image RSO CSK a 2,5 métres de résolution, et une image optique
GeoEye de résolution initiale 0,5 m, données en Fig. 5.17(a),(b). Les caractéristiques
techniques des images considérées sont données en Annexe A. Cing classes sont
considérées : les zones d’eau, les zones urbaines, la végétation basse, le sable et les
conteneurs.

Pour la raison évoquée dans la sous-partie 5.4.3, nous avons fusionné les
bandes optiques par “pan-sharpening”. Aucun attribut de texture n’a été intro-
duit. Pour respecter la décomposition dyadique imposée par la structure méme
du quad-arbre, nous avons légeérement ré-échantillonné, par interpolation bili-
néaire [Jain 1988, Gonzalez 2008|, I'image optique pour obtenir une résolution de
0.625 m, qui correspond au quart de la résolution de l'image RSO. Dans ce cas
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FiG. 5.17 - (a) Image optique (©GeoEye, 2010) et (b) image RSO (CSK, ©ASI,
2010), et différents résultats de classification obtenus avec : (¢) la méthode hiérar-
chique proposée appliquée au jeu de données multicapteur, (d) la méthode SVM
appliquée a 'image optique RVB et a I'image RSO sur-échantillonnée, et (e) la mé-
thode non hiérarchique fondée sur des CM appliquée & 'image optique, la mieux
résolue. Légende : zones d’eau (bleu), zones urbaines (rouge), végétation (vert), sable
(jaune), et conteneurs (violet).

spécifique, l'image optique est intégrée en bas de l'arbre, et I'image RSO a 1’échelle
R = 2. Pour cette raison, et en vue d’éviter tout étage “vide” dans l’arbre, nous
intégrons une information additionnelle en introduisant une décomposition hiérar-
chique de I'image optique originale par recours aux ondelettes de Haar. Ainsi, dans
les deux premiers niveaux de I’arbre, nous avons une seule observation optique, au
troisiéme niveau (R = 2), nous avons deux observations (optique et RSO). Il est
possible d’augmenter la taille de 'arbre en décomposant aussi I'image RSO avec des
ondelettes de Daubechies-10. Cependant, étant donnée la taille de I'image initiale,
R = 2 apparait comme un choix raisonnable : un plus grand niveau de décomposi-
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TaB. 5.4 — Taux de bonne classification pour chacune des classes du jeu de données
de Port-au-Prince. Comparaison entre les CM hiérarchique et non hiérarchique.

| Bau | Urb. [Veg. [Sable [ Cont. [ Global |
CM hiérarchique 100% | 75,24% | 87,16% | 98,89% | 49,31% | 82,12%
CM hiérarc. (Opt.) 100% | 67,12% | 86,89% | 98,83% | 41,90% | 78,95%
CM non hiérarchique || 100% | 100% 81,42% | 99,94% | 59,62% | 88,20%

tion pourrait supprimer intrinséquement des détails importants de I'image tels que
des routes.

Nous comparons les résultats de classification obtenus avec la méthode hiérar-
chique proposée, appliquée au jeu de données multicapteur ainsi qu’a 'image optique
uniquement. Comme nous ’avions évoqué en préambule de cette partie, il n’y a, &
notre connaissance, pas de méthode de classification de ’état de ’art permettant
d’inclure les données & leur résolution initiale.

La carte de classification (Fig. 5.17) obtenue avec des données multicapteur en
entrée montre des résultats satisfaisants car la classification est relativement bien
détaillée (Fig. 5.17(c)). Les résultats numériques (Tab. 5.4) soulignent ’amélioration
relative & l'introduction de la donnée RSO par rapport a la prise en compte de
I'image optique uniquement, en particulier dans les zones urbaines, dans lesquelles les
données RSO semblent d’une grande aide, puisque la séparation entre les conteneurs
et les zones urbaines est améliorée. Les principales erreurs de classification relatives
a la méthode proposée sont situées dans les zones de conteneurs, dans lesquelles
I’asphalte est classifié comme végétation basse.

La méthode SVM, appliquée aux 3 bandes RVB optiques et a 'image RSO sur-
échantillonnée, donne visuellement (Fig. 5.17) des résultats globalement similaires
a ceux obtenus avec la méthode hiérarchique, bien qu’un peu plus bruités (par
exemple, dans la zone de sable). Son principal désavantage est qu’elle requiert le
sur-échantillonnage de 'image RSO, ce que nous évitons avec la méthode proposée.

Le tableau 5.4 indique que la méthode non hiérarchique fondée sur des champs de
Markov mono-échelle donne de meilleurs résultats numériques. Cependant, la carte
de classification obtenue en utilisant une telle méthode est tres lisse (Fig. 5.17(e)),
et cela n’affecte les résultats numériques que marginalement, les zones de test étant
situées dans des régions homogenes (pas de frontiéres). Visuellement, la carte de
classification obtenue avec la méthode hiérarchique est plus détaillée. Pour cette
raison, nous préférons cette méthode.

5.5.5 Dépendance des données et validité des copules

Nous avons vu théoriquement que les copules permettent de modéliser tout type
de dépendance, des observations indépendantes aux données les plus dépendantes.

Nous avons voulu mener une étude sur cette notion de dépendance, qui pourrait
étre utilisée comme travail préparatoire & une étude ultérieure, plus poussée, sur la
théorie des copules. Il y a plusieurs moyens pour déterminer le niveau de dépendance
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des données, nous en avons sélectionné deux, I'un fondé sur le tracé du x (chi-
plot) |Genest 2003, et 'autre sur le 7 de Kendall [Nelsen 2006].

Nous avons déja établi la facon dont peut étre calculé le 7 de Kendall dans la
partie 3.3. Il existe un test ad hoc qui permet d’infirmer ou non I’hypothése d’in-
dépendance, mais, comme ce coefficient est une variable aléatoire qui suit une loi
normale sous des conditions trés peu restrictives, nous procédons plutét a un test pa-
ramétrique tel que : sous ’hypothése nulle (Hy), les observations sont indépendantes,
et sous 'hypothése Hi, elles sont corrélées. En effet, ce 7 est une variable aléatoire
d’espérance nulle et de variance égale & Var(r) = gfigf‘?), ot n est le nombre d’ob-
servations. Ainsi, 7 tend assez rapidement vers une loi normale, et z = #(T) suit

une loi normale N (0, 1). Il suffit donc simplement d’une table de la loi normale pour
déterminer quelle hypotheése est la plus raisonnable.

Le x-plot est un graphique proposé par Fisher et Switzer [Fisher 2001] sur le-
quel sont portées les paires (A;, x;). Le nuage de points obtenu est alors analysé :
s'il est situé a l'intérieur d’une certaine bande de controle (en rouge sur les fi-
gures 5.18 et 5.19), alors les variables aléatoires X et Y sont indépendantes. Dans
le cas contraire, nous pouvons conclure a la dépendance. Pour tout couple (X;,Y;),
tel que ¢ € [1;n], ot n est le nombre d’échantillons, nous définissons :

H; — FiG;
VE1-F)G(1-G;)

Xi =

avec
1 o
Hz‘zn_l#{] #i:X; < X;,Y; <Y},
1 y
izn_l#{j#linSXi}y
1 .
Gi:n_l#{]#Z:YjSYi}’

on F, = F,— 1/2 et G, =G,— 1/2. Sous hypothése d’indépendance, H; = F; X G;. \;
représente la distance du couple (X, Y;) par rapport au centre du nuage de points, et
V/mx; est la racine carrée (positive ou négative) de la statistique du x?, utilisée pour
tester l'indépendance du tableau de contingence (X,Y’). La largeur de la bande de
controle est définie par x = £¢,/y/n, qui correspond & un pourcentage des (\;, x;)
se trouvant & l'intérieur de la bande. Typiquement, dans les figures présentées (5.18
et 5.19), ¢, = 2,18, ce qui correspond & une proportion p = 0,99 : pour garantir
I'indépendance des observations, 99% du nuage de points doit étre contenu dans la
bande de controle. La correspondance entre les proportions et les ¢, est déterminée
par la méthode de Monte-Carlo [Fisher 2001].

Reprenons les jeux de données précédemment utilisés, et étudions les dépen-
dances des bandes.
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FiG. 5.18 — x-plot pour la classe “zone urbaine” de I'image de Cavallermaggiore.

TaB. 5.5 — Valeur du 7 de Kendall obtenue expérimentalement pour chacune des
classes de 'image de Cavallermaggiore (Italie).
| 7 de Kendall

Zones d’eau 0,143
Zones urbaines || 0,281
Végétation 0,276

Cavallermaggiore

Etant donné que l'image de texture est directement extraite de I'image RSO,
nous pouvons pressentir que ces deux bandes sont dépendantes. Les valeurs des 7 de
Kendall, données dans le tableau 5.5 pour chacune des classes, montrent la véracité
de cette intuition. Nous avons aussi tracé le x-plot pour la zone urbaine, les courbes
obtenues étant similaires pour les autres classes, en figure 5.18. Les points n’étant
pas tous a U'intérieur de la bande de controle (représentée en rouge), nous pouvons
en déduire que les données sont dépendantes. L’hypothése d’indépendance n’est,
dans ce cas, pas vérifiée, il est donc nécessaire de recourir a 1’utilisation de copules
comme modélisation de cette inter-dépendance.

Port-au-Prince

Dans ce cas, nous cherchons a combiner des images acquises par différents cap-
teurs. Méme s’il s’agit d’images de la méme zone, il est difficile de connaitre le niveau
de dépendance des données optiques et RSO.

En pratique, pour chacune des classes, le 7 de Kendall estimé est proche de 0.
Nous avons donc affaire & des données quasi-indépendantes, et cela est confirmé par
le tracé du x-plot (Fig. 5.19). L’hypotheése d’indépendance est dans ce cas vérifiée,
nous avons donc cherché & comparer les résultats de classification obtenus en modé-
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FiG. 5.19 — x-plot pour la classe “zone urbaine” de 'image de Port-au-Prince.

lisant la probabilité jointe par simple produit de densités marginales, par rapport &
I'utilisation effective des copules. Numériquement et visuellement, les résultats sont
identiques, ce qui signifie que la densité de copule estimée est égale a 1 (ou proche
de 1), cela étant (en grande partie) d au bruit de chatoiement. Nous aurions donc
pu utiliser, dans ce cas spécifique, un simple produit de densités marginales. Cepen-
dant, 'utilisation de densités de copules, méme si celles-ci sont égales & 1, permet
d’établir un modéle général, qui s’adapte & tous les types de bandes, dépendantes
comme indépendantes.

5.5.6 Post-traitement

Toutes les méthodes de classification proposées peuvent subir un post-traitement
via, par exemple, I'application d’un vote majoritaire [Dobson 1996]. Cette procé-
dure, générale, est appliquée en dehors de I’algorithme de classification. Nous avons
remarqué qu’il permet de lisser la carte de classification finale, permettant d’atté-
nuer les effets (par exemple, pixels isolés) du bruit de chatoiement. Typiquement,
dans la sous-partie 5.5.4.3, un tel post-traitement améliore le taux global de bonne
classification de quasiment 1%. Pour voir les effets d’un tel traitement de maniére
plus précise, nous zoomons sur un bout de carte de classification ; cela est donné en
Fig. 5.20.

Bien entendu, étant donné que cette procédure est appliquée en dehors 1’algo-
rithme de classification, elle est donc totalement optionnelle, et peut étre utilisée
au bon vouloir de l'utilisateur, si celui-ci veut prendre le risque d’obtenir une carte
de classification plus lisse au détriment de certains détails. De fait, son utilisation
dépend entiérement de 'application finale.
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(b)

F1G. 5.20 — Portions de cartes de classification obtenues respectivement sans (a) et
avec (b) post-traitement, permettant d’observer les effets (légers, somme toute) du
lissage généré.

5.5.7 Pré-traitement

Au vu des effets du bruit de chatoiement sur la méthode hiérarchique, nous
proposons comme expérience de débruiter légérement 'image RSO initiale. Statisti-
quement et physiquement parlant, un tel débruitage est discutable puisque comme
nous l’avons décrit dans le chapitre 2, le bruit comporte des informations sur I’image.
En outre, la modélisation statistique est considérée comme encore valable, alors que
mathématiquement, cela est tout aussi discutable. Cependant, nous avons été cu-
rieux d’observer comment évolue la classification avec un tel débruitage.

Nous présentons quelques filtres bien connus de la littérature. Le filtre sigma
établit une moyenne de pixels dans une fenétre glissante donnée, moyenne estimée
au regard de différents types de noyaux. Les filtres de Lee et de Kuan sont généraux
et couramment utilisés [Nicolas 2001], et visent & minimiser l'erreur quadratique
moyenne. Le filtre Gamma est fondé sur la recherche du maximum a posteriori dans
un cadre bayésien, sous hypothése — restrictive — que la réflectivité du radar ainsi
que le bruit suivent une distribution Gamma [Gagnon 1997]. Le filtre de Wiener, ou
les versions adaptatives qui en découlent (par exemple, filtre de Frost), convoluent
les valeurs de pixels dans une fenétre de taille donnée avec une réponse impulsion-
nelle exponentielle [Gagnon 1997|. Le filtre de Kalman est un filtre 2D fondé sur
le principe que les pixels sont markoviens, et leurs statistiques suivent un modéle
causal auto-régressif [Gagnon 1997].

Les ondelettes ont aussi été utilisées [Gagnon 1997, Bijaoui 1996], mais nous
n’avons pas pris en compte celles-ci pour des raisons de potentielle redondance avec
la décomposition en ondelettes que nous utilisons pour les données.

L’utilisation de la transformée de Mellin dans le cadre spécifique du filtrage RSO
a montré des résultats intéressants [Nicolas 2001] car la convolution de Mellin est
plutdt bien adaptée au bruit multiplicatif. En outre, sa formulation peut prendre en
compte diverses hypothéses sur le chatoiement.

Nous avons opté tout simplement pour un filtre médian, qui remplace la valeur
d’un pixel par la valeur médiane de ’ensemble des pixels de son voisinage. Il est
connu pour son applicabilité aux images en niveaux de gris, sa robustesse au bruit
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a) Image RSO b) Avec pré-filtrage c¢) Sans pré-filtrage

Fi1G. 5.21 - (a) : Image RSO de Cavallermaggiore apres filtrage médian ; (b) : Carte
de classification obtenue avec la méthode hiérarchique proposée, appliquée a 'image
RSO filtrée; (c) : Carte de classification obtenue avec la méthode hiérarchique pro-
posée, appliquée a 'image RSO non filtrée (résultats de la sous-partie 5.5.4.1).

TaB. 5.6 — Effets d’un pré-traitement sur les taux de bonne classification.
H Zone d’eau ‘ Urbain ‘ Végétation ‘ Global ‘

Avec pré-filtrage || 98,95% 94,00% | 99,63% 97,53%

Sans pré-filtrage || 98,20% 91,80% | 98,35% 96,12%

de type “poivre et sel”, et sa capacité a préserver les frontieres [Arce 2005]. Celui-ci
est choisi comme légérement adaptatif. En effet, si nous traitons de 'image RSO de
Cavallermaggiore monorésolution, nous appliquons, pour intégrer les données dans
I’arbre, une transformée en ondelettes, que nous pouvons déja considérer comme un
filtre. Pour cette raison, nous avons choisi un filtrage médian assez fort en bas de
Parbre (meilleure résolution, donc la plus bruitée) et un filtrage trés faible en haut
de l’arbre (résolution la plus grossiére, donc partiellement débruitée). Nous avons,
ensuite, combiné ces images débruitées aux attributs de texture, puis classifié celles-
ci en utilisant la méthode de classification proposée dans ce chapitre. Nous observons
que le taux de classification global (Tab. 5.6) est meilleur. En outre, la carte de
classification obtenue (Fig. 5.21(b)) semble plus robuste au bruit de chatoiement
que lorsqu’aucun filtre n’est appliqué au préalable (Fig. 5.21(c)). Cependant, la
classification obtenue semble un peu moins détaillée, ce qui est probablement da
aux effets de dilatation relatifs au filtre utilisé. Des modeéles plus spécifiques de
débruitage d’images RSO ont été récemment développés [Parrilli 2012|, prenant en
compte désormais la géométrie locale de 'acquisition, par exemple en utilisant les
bonnes propriétés des champs de Markov combinés aux ondelettes [Zhang 2009b].
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Cette étude n’est qu’une étude préliminaire, et nous avons pu entrevoir qu’un
pré-traitement de 'image RSO initiale pourrait permettre d’améliorer la classifica-
tion, sans toutefois pouvoir démontrer une quelconque justification théorique précise.

5.6 Conclusion

La méthode de classification supervisée proposée au cours de la thése combine
une modélisation statistique souple (mélanges finis et copules) avec un champ de
Markov hiérarchique qui intégre une mise a jour de la probabilité a priori, améliorant
de ce fait la robustesse du classifieur par rapport au bruit de chatoiement. Les
étiquettes sont déterminées grace a la recherche d’un critére MPM, ce qui se fait via
un algorithme d’optimisation non itératif. Les résultats obtenus avec cette méthode
sont un bon compromis entre les résultats assez lisses obtenus en utilisant la méthode
des CM mono-échelles du chapitre 4, et les résultats assez bruités obtenus en utilisant
la méthode proposée par Laferté et al. (sous-partie 5.3.3).

En outre, I’avantage principal de la méthode développée est qu’il s’agit d’un
modéle hiérarchique qui permet de prendre en compte différents types de données,
que ces données soient monorésolution ou multicapteur.

Une des limitations du MPM est, en général, les effets de bloc, que nous n’ob-
servons pas ici, grace a la récursivité et la robustesse de la méthode proposée. Ce-
pendant, d’autres problématiques restent a explorer.

Une premiére problématique est liée a la limitation relative a la structure
dyadique imposée sur les pixels, et qui réduit nos possibilités d’intégration d’ob-
servations dans les arbres, impliquant parfois un ré-échantillonnage des données.
Dans [Yang 2006, les auteurs proposent une structure en quad-arbre tronquée, adap-
tée non pas aux sites, mais directement aux pixels en bordure des régions de facon
a étre plus flexibles. Un algorithme MPM est, ensuite, appliqué & cet arbre. Les
pré-requis sont l'obtention d’une classification préalable & chaque niveau. Dans la
méme lignée, un arbre fondé sur une décomposition hiérarchique des régions par
fusion des régions adjacentes a été considéré dans [Katartzis 2005]. Une fois encore,
les auteurs font appel au MPM pour traiter ensuite les images. Ces diverses idées
pourraient étre intégrées dans notre méthode.

Une deuxiéme problématique, comme nous ’avons vu en toute fin de ce cha-
pitre, tourne autour de l'utilisation de méthodes de pré-traitement et/ou de post-
traitement, qui peuvent présenter certains avantages, comme, par exemple, I’amé-
lioration des résultats par élimination de certains pixels isolés.

Quelques autres horizons restent & explorer, notamment au niveau de 1’estima-
tion des parameétres. Tout comme le paramétre 3, le paramétre #,, pourrait, dans un
premier temps, étre estimé par apprentissage sur des vérités de terrain exhaustives,
afin de prendre en compte, au mieux, les probabilités de transition entre des pixels
de classes différentes. Une telle configuration n’est, en général, possible qu’au niveau
des frontiéres inter-classes. Ainsi, nous pourrions méme envisager un parameétre 6,
spécifique & chacun des niveaux de ’arbre, et donc dépendant de la couche n. Puis,
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par extension, l'estimation des paramétres [ (a priori) et 6, (transitions) pourrait
devenir entiérement automatique, voire méme semi-ou non-supervisée. Nous avions,
par ailleurs, déja discuté de ces possibilités d’automatisation dans le chapitre pré-
cédent pour le paramétre 3 (sous-partie 4.2.2.1).






CHAPITRE 6
Conclusion générale et
Perspectives

Cette these, intitulée “Classification supervisée d’images d’observation de la
Terre par utilisation de méthodes markoviennes”, nous a permis de mettre en oeuvre
divers aspects du traitement d’images. Les méthodes de classification développées,
essentiellement statistiques, sont fondées sur la théorie bayésienne, et permettent
de traiter différents types d’images. Dans notre cas, il s’agit d’images optiques et
d’images radars, plus précisément radars a synthése d’ouverture (RSO).

Ces méthodes nécessitent une étape d’apprentissage, qui se traduit par la mo-
délisation statistique des niveaux de gris pour chacune des bandes en entrée de
I’algorithme, et chacune des classes considérées pour la classification. Cette modéli-
sation statistique est faite grace au recours a des mélanges finis, qui sont des sommes
pondérées de fonctions de densité de probabilité (FDP) bien choisies. Nous avons
opté pour des mélanges de gaussiennes pour les images optiques, et des mélanges de
distributions Gamma généralisées pour les images radars. Les parameétres des FDP
sont automatiquement estimés grace & des algorithmes stochastiques d’espérance-
maximisation (SEM). Pour chacune des classes, les FDP des différentes bandes (par
exemple, plusieurs polarisations RSO) sont combinées grace a des copules d-variées,
qui modélisent la dépendance entre les d bandes d’entrée.

Les probabilités jointes relatives aux différentes classes sont ensuite intégrées
dans des modéles contextuels, qui visent & permettre une classification robuste au
bruit, en particulier au bruit de chatoiement des images RSO.

Le premier modéle considéré est un champ de Markov, qui prend en compte un
contexte spatial (voisinage des pixels), particuliérement adapté a des images mono-
résolution. Nous avons étudié 'influence du choix du paramétre de ce champ sur la
classification, et avons opté pour une valeur médiane, compromis entre une valeur
trop faible qui géneére une classification affectée par le bruit inhérent au capteur,
et une valeur trop élevée, qui génére un sur-lissage. Nous avons ensuite comparé la
méthode proposée & d’autres algorithmes de 1’état de l'art, comme, par exemple,
les séparateurs & vaste marge (SVM), et avons pu apprécier les bons résultats obte-
nus. En outre, la méthode est suffisamment générale pour traiter non seulement des
images de télédétection (notre premier objectif), mais aussi des images biologiques
(coupes histologiques). Il suffit juste d’avoir initialement une modélisation adéquate
des statistiques des niveaux de gris des images.

Les images RSO qui nous ont été fournies sont, en pratique, monopolarisées (i.e.,
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monobande). Nous avons donc opté pour U'introduction d’une information supplé-
mentaire via ’extraction d’un attribut de texture bien choisi, qui met en relief les
zones urbaines par rapport aux autres zones a classifier. Cela est, en outre, plus aisé
avec des images RSO qu’avec des images optiques, car les ondes hyperfréquence sont
davantage reflétées par les matériaux contenus dans les zones urbaines. Les images
RSO et leurs attributs de texture sont ensuite combinés statistiquement grace & des
copules.

Le deuxiéme modéle considéré est un champ de Markov hiérarchique, qui vise
a étendre ’étude précédente a des images multirésolution et/ou multicapteur reca-
lées. Il est fondé sur un modéle mathématique en quad-arbre, qui offre de bonnes
propriétés, notamment la causalité, qui permet d’appliquer des algorithmes non ité-
ratifs pour 'estimation des étiquettes. Cette estimation est obtenue par recherche
du critére des modes des marginales a posteriori (MPM). Le contexte est cette fois-
ci en échelle, et est donc entiérement déterminé par les probabilités de transition
inter-niveaux. L’algorithme de classification hiérarchique proposé intégre une mise
a jour de la probabilité a priori combinée & une troncature itérative du quad-arbre,
afin de diminuer les effets du bruit des images traitées. Un des principaux avantages
relatif & une telle structure hiérarchique est le fait de pouvoir utiliser des images
& leur résolution initiale, sans nécessairement recourir & des techniques de fusion
d’images multicapteur. Ce modéle hiérarchique permet aussi de classifier des images
& simple résolution, en décomposant ces images grace, par exemple, & des ondelettes,
et d’'intégrer & la fois I'image initiale et ses décompositions dans les différents ni-
veaux d’observation de I’arbre. Nous avons étudié expérimentalement les influences
des parameétres des probabilités a priori et de transition, ainsi que l'influence du
choix des ondelettes, afin de choisir les parameétres optimaux. L’algorithme proposé
a été validé expérimentalement sur divers jeux de données : monorésolution, mul-
tirésolution, et multicapteur. En revanche, la comparaison avec I’état de I’art s’est
avérée ardue du fait du manque de méthodes de classification prenant en compte
des données multirésolution & leur résolution initiale. Nous avons, cependant, pu
constater que la méthode proposée permet de mettre en avant des détails sur la
carte de classification, ce qui n’est pas pas forcément le cas avec d’autres méthodes
(incluant notamment la méthode fondée sur des champs de Markov mono-échelle).

Nous avons, enfin, discuté de la considération potentielle de pré- et de post-
traitements, qui pourraient améliorer la classification au détriment de certains détails
malheureusement. Toute la philosophie de la classification des images, radars en
particulier, est d’apprendre a faire des compromis entre une classification détaillée,
mais légérement bruitée, et une classification grossiére, mais peu affectée par le bruit
environnant.

Cette thése nous a permis d’étudier divers aspects du traitement d’image, qui
comprennent, bien entendu, la classification, mais aussi le filtrage et la fusion. Dans
le cadre des risques naturels, la classification est importante, mais elle pourrait étre
complétée, par exemple, par de la détection de changements. Avec ces deux aspects,
une grande partie des risques naturels pourraient étre étudiés, dans toutes les phases
du risque lui-méme : prévention, secours, et reconstruction.
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La détection de changements n’a été considérée que brievement durant la thése.
La publication donnée en Annexe E.7 montre une des potentialités de la détec-
tion de changements, et les résultats encourageants obtenus montrent que ’analyse
statistique a encore un bel avenir en traitement d’images.

Pour conclure ce travail de thése, nous proposons de donner quelques perspectives
possibles en vue d’améliorer le travail effectué, et de traiter des points encore délicats.

Perspective 1 : Validation graphique des copules

Nous avons utilisé le tracé du chi-plot dans le chapitre 5 comme tracé permettant
de déterminer la dépendance des observations. Mais cette courbe peut aussi étre
utilisée pour en déduire la copule sous-jacente [Fisher 2001]. Dans un méme objectif,
des graphes de dépendance plus simples ont été proposés [Genest 2003], fondés sur
une adaptation du tracé “quantile-quantile” : les Kendall-plots. Ceux-ci sont plus
faciles & interpréter, et, par propriété, beaucoup plus faciles & relier aux copules.
En outre, les Kendall-plots ont pour avantage d’étre applicables & des contextes
multivariés, ce qui nous intéresse dans le cadre de la sélection de la copule multivariée
la plus adaptée.

L’idée principale serait donc de faire le choix de la meilleure copule non plus en
effectuant un test statistique du x?2, mais en utilisant cette méthode graphique, de
fagon & donner une validité a la fois théorique et visuelle.

Perspective 2 : Utilisation d’un voisinage adaptatif

Nous proposons, comme deuxiéme perspective, de prendre en compte un mo-
déle de Potts un peu plus évolué que celui, non isotrope, présenté dans la par-
tie 4.2.1 du chapitre 4. Deux modeéles exploités dans la littérature seraient intéres-
sants & considérer : le voisinage adaptatif [Smits 1997, Zhong 2007] et les champs
de lignes |Zhang 1993], tous deux fondés sur la reformulation de la fonction énergie
définissant la caractéristique locale du champ de Markov (voir 4.2.1 du chapitre 4).
Le voisinage adaptatif nous semble relativement adapté et assez facile & exécuter. 11
permet de prendre en compte la géométrie locale d’une classe donnée et donc d’in-
troduire un aspect géométrique dans la classification. Cette géométrie est d’autant
plus intéressante que nous travaillons sur des images a trés haute résolution, pour
lesquelles les aspects géométriques des riviéres ou des routes, par exemple, peuvent
étre visibles. Le principe repose non plus sur le fait de prendre en compte un simple
voisinage de 8 pixels autour d’un pixel donné, mais sur celui de posséder un “dic-
tionnaire” de voisinages possibles, et de choisir celui qui donne la plus haute énergie
localement au cours de ’étape de maximisation de ’a posteriori. Si nous considé-
rons un cercle de rayon 2 pixels (Fig. 6.1(a)), nous aurons alors divers voisinages
possibles, dont certains sont donnés dans la figure 6.1. Dans un tel cas, la fonction
énergie peut étre réécrite [Smits 1997] :

1 I6; . 1, siz;==x
p(zs) = 7 exp(—m X Z Opo=z,) OUW Oy —y, = o Loo(6)
s s:{s,t}eC 0, sinon
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ol nous rappelons que s désigne un site, xs I’étiquette attribuée & ce site et x; est une
étiquette, telle que t et s appartiennent a la méme clique dans une configuration de
voisinage o donnée. N désigne le nombre de voisins du site s dans la configuration
a donnée.

() ) (8)

Fi1G. 6.1 — (a) Cercle de rayon 2 dans lequel sont inscrits les voisinages et (b)->(g) :
exemples de voisinages possibles. Le pixel noir est le site s considéré, ses voisins sont
représentés par du gris clair.

Nous avons étudié les influences de ces voisinages, et les résultats que nous avons
obtenus sont encourageants, car ils montrent une augmentation du taux de classi-
fication global d’un peu plus de 1% en moyenne. Cependant, un travail important
reste encore & faire sur I’étude des voisinages, ainsi que sur l'ordre des cliques &
considérer. Cela permettrait globalement d’accéder a de meilleurs résultats de clas-
sification, plus détaillés. La considération des voisinages adaptatifs vise, comme nous
I’avons mentionné précédemment, & prendre en compte un aspect géométrique local.
L’ordre des cliques est, quant & lui, relatif au nombre de pixels a considérer dans le
voisinage. Cet ordre est donc & étudier, d’'une part pour que ’aspect géométrique
soit suffisamment bien pris en compte, d’autre part pour que nous ne choisissions
pas un nombre trop élevé de pixels, en vue d’économiser de la mémoire et du temps
de calcul.

Perspective 3 : Optimisation du temps de calcul

Les résultats de classification avec la méthode hiérarchique (chapitre 5) sont
obtenus en plus d’une trentaine de minutes de calculs en pratique. Nous avons pu
entrevoir, dans le chapitre 4, les bénéfices apportés par les graph-cuts au niveau des
temps de calcul. A ce jour, aucune méthode des graph-cuts n’a encore été introduite
dans un algorithme de recherche du critere MPM, et serait adaptée dans le sens ou
nous travaillons avec un graphe (hiérarchique). Il serait donc intéressant d’explorer



127

une telle introduction, qui pourrait permettre de gagner un temps de calcul considé-
rable, afin de nous rapprocher d’avantage d’un traitement en temps réel. Ce temps
réel serait un véritable gain dans le cadre des risques naturels, car 'exploitation
des données serait plus rapide et donc plus efficace. En outre, il serait intéressant
d’étudier si une parallélisation de l'algorithme est possible, pour gagner du temps
au niveau du calcul des probabilités.

L’optimisation du temps de calcul serait aussi intéressante dans le but de pouvoir
traiter des images bien plus grandes (par exemple, 10000 pixels sur 10000 pixels),
correspondant a des tailles typiques d’acquisition. Actuellement, le code implémenté
ne prend pas en compte de telles tailles d’images, et si l'utilisateur souhaite obtenir
une classification, il est préférable de subdiviser au préalable 'image originale et de
traiter chaque bout indépendamment. Le traitement des images sans pré-découpage
permettrait d’éviter une étape d’“assemblage” de divers bouts d’images, et pourrait
permettre d’intégrer un plus grand nombre de classes dans la classification, ce qui est
possible grace a la flexibilité de la méthode statistique de I'apprentissage (mélanges
finis).

Perspective 4 : Utilisation d’un quad-arbre légérement différent

Cette perspective est, & notre sens, la plus importante et la plus intéressante a
étudier, car elle apporterait une réelle innovation.

Un des principaux défauts du quad-arbre considéré dans le chapitre 5, est qu’il re-
quiert une décomposition dyadique sur les résolutions des images (puisque l'on traite
directement les pixels). Il est donc parfois nécessaire de ré-échantillonner les images
initiales. Nous voudrions conserver le méme modeéle de quad-arbre, pour garder le
méme type d’algorithme, mais pouvoir ’appliquer sans recourir & un quelconque
redimensionnement de pixels. Une des meilleures idées que nous ayons vues dans la
littérature, et qui serait intéressante a exploiter, est 'utilisation du quad-arbre sur
les régions [Yang 2006].

Une autre possibilité serait d’étudier la causalité d’un modéle d’arbre plus
flexible, dans lequel les résolutions seraient les résolutions initiales, et non plus
adaptées a une série dyadique. A un pixel ne correspondrait donc plus 4 pixels,
mais un nombre possiblement non entier de pixels, ce qui implique 'introduction
d’une notion de poids sur les descendants. Un tel modéle n’existe pas encore dans
la littérature, il serait donc intéressant de 1’étudier, pour créer une méthode de
classification générale, applicable & tous les types d’images et toutes les résolutions.






ANNEXE A
Caractéristiques techniques des
images traitées

Cette annexe vise a présenter de maniére relativement détaillée les caractéris-
tiques des images satellites utilisées comme illustrations dans cette thése, afin d’évi-
ter toute redondance, les images pouvant étre utilisées dans différents chapitres. Les
résultats sont présentés sous forme de tableau dans la page suivante.
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Annexe A. Caractéristiques techniques des images traitées

Site Capteur Année | Polarisation | Mode d’acquisition
(résolution)
Amiens (France) CSK (©ASI) 2011 Simple (HH) | StripMap (2,5 m)
Amiens (France) CSK (©ASI) 2011 Dual PingPong (5 m)
Cavallermaggiore (Italie) | CSK (©ASI) 2008 | Simple (HH) | StripMap (2,5 m)
Lombriasco (Italie) CSK (©ASI) 2008 | Simple (HH) | StripMap (2,5 m)
Port-au-Prince (Haiti) CSK (©ASI) 2010 | Simple (HH) | StripMap (2,5 m)
Port-au-Prince (Haiti) GeoEye-1 2010 | 4 bandes : résolution de
(©GeoEye) RVB+PIR 0,6 m
Rosenheim (Allemagne) | TSX ((©Infoterra) | 2008 | Simple (HH) | SpotLight (8,2 m)
‘ Site ‘ Caractéristiques Taille de I'image ‘

Amiens (France)

geocoded, single-look

510 x 1200 pixels

Amiens (France)

geocoded

255 x 600 pixels

Cavallermaggiore (Italie)

geocoded, single-look

650 x 930 pixels

Lombriasco (Italie)

geocoded, single-look

950 x 700 pixels

Port-au-Prince (Haiti)

geocoded, single-look

320 x 400 pixels

Port-au-Prince (Haiti)

geocoded

1280 x 1600 pixels

Rosenheim (Allemagne)

ellipsoid corrected, 4-look

900 x 600 pixels




ANNEXE B

Expression générale de la densité
de la copule de Clayton
multivariée

Cette annexe présente les étapes de calcul aboutissant & ’expression générale de
la densité de Clayton multivariée.
L’expression analytique de la copule multivariée est :

d
C(ugy.oyug) = [(Zu29> —d+1
=1

Nous allons donc dériver cette expression variable par variable, et en déduire une

~1/6

expression générale pour la densité.
Dérivée par rapport & uy :
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Soit par récursion :
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ANNEXE C

Etude de la robustesse de la
classification par rapport a la base
d’apprentissage

Dans cette annexe, nous utilisons ’acquisition COSMO-SkyMed de Cavaller-
maggiore en Italie afin d’étudier brievement la robustesse de la méthode proposée
dans le chapitre 4. Pour ce faire, nous avons sélectionné manuellement plusieurs
bases d’apprentissage (Fig. C.1) et observé visuellement (Fig. C.2) et numeérique-
ment (Tab. C.1) les résultats de classification. Nous pouvons constater qu’aux ni-
veaux qualitatif et quantitatif, les résultats obtenus sont trés proches. La méthode
proposée est donc robuste aux divers choix de vérités de terrain. En outre, ces vérités
de terrain sont faciles a construire, ce qui permet & une personne non nécessairement
experte de pouvoir établir ses propres bases d’apprentissage.

En revanche, nous n’avons porté d’étude sur la taille de la base d’apprentissage
a partir de laquelle la performance du classifieur est dégradée, car cette étude est
délicate dans le sens ol notre expertise n’est pas suffisante pour juger si entre deux
cartes de classification assez proches qualitativement et quantitativement, I’'une est
meilleure que 'autre.

| - |
Vv

[ e ) ]
(

a) Vérité de terrain 1 (b) Vérité de terrain 2 (c) Vérité de terrain 3

FiGg. C.1 — Diverses bases d’apprentissage.
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a) Vérité de terrain 1 b) Vérité de terrain 2 c) Vérité de terrain 3

Fic. C.2 — Reésultats de classification obtenus avec diverses bases d’apprentissage.

TaB. C.1 — Résultats numériques de classification obtenus pour I'image de Caval-
lermaggiore pour chacune des vérités de terrain.

‘ H Eau ‘ Urbain ‘ Végétation ‘ Global ‘
V.T.1 || 98,62% | 98,42% | 100% 99,01%
V.T.2 || 98,60% | 94,50% | 100% 97,70%
V.T.3 || 98,37% | 98,24% | 100% 98,87%




ANNEXE D
Formations, séminaires et
transfert de logiciels

La thése a été 'occasion de suivre diverses formations et de présenter le travail
réalisé au cours de la these. En voici la liste chronologique :

- Juillet 2010 : Ecole d’été Peyresq en traitement du signal et des images sur la
thématique “Apprentissage en traitement du signal et des images”.

- Octobre 2010 : Participation aux Doctoriales organisées conjointement par la
DGA, I’école Polytechnique et ParisTech & Fréjus (France).

- Juillet 2011 : Auditrice des cours de I’école d’été SSIP (summer school in image
processing) a Szeged (Hongrie) et présentation orale du travail de these.

- Décembre 2011 : Présentation orale du travail de thése & Galderma R&D &
Sophia Antipolis (France).

- Janvier 2012 : Présentation d’un poster lors des journées Pléiades a Toulouse
(France) organisées par le CNES a l'occasion du lancement du satellite.

- Juin 2012 : Séminaire invité au laboratoire CRAN (Centre de Recherche en
Automatique de Nancy).

La theése a aussi été I'occasion d’assister & des séminaires du groupe de recherche
(GdR) ISIS a Paris, ou des séminaires d’équipe a "INRIA-SAM.

Le travail de thése a abouti a la création de deux logiciels déposés & ’agence

pour la protection des programmes (APP) :

- SCOMBO : “Supervised Classifier of Multi-Band Optical images”,
qui est limplémentation pour les images multibande optiques de
la méthode présentée dans la partie 4.2 du chapitre 4. Dépot
n’IDDN.FR.001.090004.000.5.P.2012.000.21000 pour la version 1.0. Dé-
pot n’IDDN.FR.001.090004.001.5.P.2012.000.21000 pour la version 1.1.

- H-SCOMBO : Hierarchical Supervised Classifier of Multi-Band Optical
images, qui est l'implémentation pour les images multibande optiques de
la méthode hiérarchique présentée dans la partie 5.3 du chapitre 5. Dépot
n’IDDN.FR.001.090006.000.5.P.2012.000.21000.

Le logiciel SCOMBO a été transféré au laboratoire Cutis, Galderma R&D, en
mai 2012, ainsi qu’a 'unité mixte internationale Image and Pervasive Access Lab
(IPAL) de Singapour en novembre 2012.






ANNEXE E

Publications - Conférences et
Journaux

Nous listons dans cette annexe, l'intégralité des publications effectuées pendant
la theése, et donc relatives & ce manuscrit. Celles-ci sont disponibles en ligne sur
le site internet de I’équipe Ayin, ainsi que sur la page personnelle d’Aurélie Voisin
(https ://team.inria.fr/ayin/aurelie-voisin/).

Conférences internationales et nationales avec
actes :

E.1 SPIE Remote Sensing 2010

A. Voisin, G. Moser, V. Krylov, S. B. Serpico, J. Zerubia. Classification of very
high resolution SAR images of urban areas by dictionary-based mixture models, copu-
las and Markov random fields using textural features, SPIE Symposium on Remote
Sensing 2010, Proc. of SPIE, volume 7830, 783000, Toulouse (France), 20-23 sep-
tembre, 2010.

E.2 ICIP 2011

K. Kayabol, A. Voisin, J. Zerubia. SAR image classification with non-stationary
multinomial logistic mizture of amplitude and texture densities, Proc. IEEE Inter-
national Conference on Image Processing (ICIP), Bruxelles (Belgique), 11-14 sep-
tembre, 2011.

E.3 Gretsi 2011

A. Voisin, V. Krylov, J. Zerubia. Classification bayésienne supervisée d’images
RSO de zones urbaines a trés haute résolution, GRETSI “Symposium on Signal and
Image Processing”, Bordeaux (France), 5-8 septembre, 2011.



138 Annexe E. Publications - Conférences et Journaux

E.4 TIS&T/SPIE 2012

A. Voisin, V. Krylov, G. Moser, S. B. Serpico, J. Zerubia. Multichannel hierarchi-
cal image classification using multivariate copulas, IS&T /SPIE Electronic Imaging
2012, Proc. of SPIE, volume 8296, 82960K, San Francisco (USA), 22-26 janvier,
2012.

E.5 GTTI 2012

A. Voisin, V. Krylov, G. Moser, S. B. Serpico, J. Zerubia. Multiscale classifica-
tion of very high resolution SAR images of urban areas by Markov random fields,
copula functions, and texture extraction, Réunion annuelle de ’association Gruppo
nazionale Telecomunicazioni e Tecnologie dell’Informazione (GTTI), Cagliari (Ita-
lie), 25-27 juin, 2012.

E.6 EUSIPCO 2012

A. Voisin, V. Krylov, G. Moser, S. B. Serpico, J. Zerubia. Classification of multi-
sensor remote sensing images using an adaptive hierarchical Markovian model, Euro-
pean Signal Processing Conference (EUSIPCO), Bucarest (Roumanie), 27-31 aott,
2012.

E.7 ICIP 2012

V. Krylov, G. Moser, A. Voisin, S. B. Serpico, J. Zerubia. Change detection
with synthetic aperture radar images by Wilcoxon statistic likelihood ratio test, Proc.
IEEE International Conference on Image Processing (ICIP), Orlando (USA), 30
septembre-3 octobre, 2012.

Journaux internationaux :

E.8 GRSL 2012

A. Voisin, V. Krylov, G. Moser, S. B. Serpico, J. Zerubia. Classification of very
high resolution SAR images of urban areas using copulas and texture in o hierarchical
Markov random field model, IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters, vol.10,
no 1, pp 96-100, 2013.

E.9 TGRS 2012

A. Voisin, V. Krylov, G. Moser, S. B. Serpico, J. Zerubia. Supervised classifica-
tion of multi-sensor and multi-resolution remote sensing images with a hierarchical
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copula-based approach, IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, (sou-
mis), 2012.
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Résumé : La classification d’images de télédétection incluant des zones urbaines
permet d’établir des cartes d’utilisation du sol et/ou de couverture du sol, ou
de zones endommagées par des phénomeénes naturels (tremblements de terre,
inondations...). Les méthodes de classification développées au cours de cette these
sont des méthodes supervisées fondées sur des modeéles markoviens.

Une premiére approche a porté sur la classification d’images d’amplitudes issues
de capteurs RSO (radar a synthése d’ouverture) a simple polarisation et mono-
résolution. La méthode choisie consiste a modéliser les statistiques de chacune des
classes par des modéles de mélanges finis, puis & intégrer cette modélisation dans un
champ de Markov. Afin d’améliorer la classification au niveau des zones urbaines,
non seulement affectées par le bruit de chatoiement, mais aussi par I’hétérogénéité
des matériaux qui s’y trouvent, nous avons extrait de I'image RSO un attribut de
texture qui met en valeur les zones urbaines (typiquement, variance d’Haralick).
Les statistiques de cette information texturelle sont combinées a celles de 'image
initiale via des copules bivariées.

Par la suite, nous avons cherché a améliorer la méthode de classification par 1'uti-
lisation d’un modele de Markov hiérarchique sur quad-arbre. Nous avons intégré,
dans ce mode¢le, une mise & jour de l’a priori qui permet, en pratique, d’aboutir &
des résultats moins sensibles bruit de chatoiement. Les données mono-résolution
sont décomposées hiérarchiquement en ayant recours a des ondelettes. Le principal
avantage d’un tel modele est de pouvoir utiliser des images multi-résolution et/ou
multi-capteur et de pouvoir les intégrer directement dans ’arbre. En particulier,
nous avons travaille sur des données optiques (type GeoEye) et RSO (type
COSMO-SkyMed) recalées. Les statistiques a chacun des niveaux de l'arbre sont
modélisées par des mélanges finis de lois normales pour les images optiques et
de lois gamma généralisées pour les images RSO. Ces statistiques sont ensuite
combinées via des copules multivariées et intégrées dans le modeéle hiérarchique.
Les méthodes ont été testées et validées sur divers jeux de données mono-/multi-
résolution RSO et/ou optiques.

Mots clés : Classification supervisée, Champ de Markov hiérarchique, Ra-
dar a synthése d’ouverture, Modélisation statistique, Données multi-capteur




Supervised classification of high-resolution remote sensing images
including urban areas by using Markovian models

Abstract : The classification of remote sensing images including urban areas
is relevant in the context of the management of natural disasters (earthquakes,
floodings...), and allows to determine land-use and establish land cover maps, or
to localise damaged areas. The supervised classification methods developed during
this PhD thesis are essentially based on Markovian models.

The first part of the study deals with the classification of single-polarized, mono-
resolution synthetic aperture radar (SAR) amplitude images. The selected method
consists in modeling the class-conditional statistics by resorting to finite mixture
models, and then to plug these statistics into a Markov random field (MRF).
To improve the classification results in urban areas, affected not only by speckle
noise, but particularly difficult to process given their heterogeneity, we extracted
a textural feature from the initial image which aims at discriminating the urban
areas (e.g. Haralick’s variance). The textural feature statistics are combined with
those of SAR amplitude image by using bivariate copulas.

Next, we extended the single-scale model to a hierarchical Markov random field
integrated in a quad-tree structure. This model includes a prior update that
experimentally leads to results less affected by speckle. The mono-resolution data
are hierarchically decomposed using a wavelet transform. The main advantage of
this approach is that multi-resolution and/or multi-sensor acquisitions can directly
be integrated in the tree. We applied the proposed hierarchical classification to SAR
COSMO-SkyMed multi-resolution acquisitions, and to coregistered optical/SAR
data. At each tree level, the statistics are independently modeled by finite mixtures
of Gaussian distributions when considering optical images, and by finite mixtures
of generalized Gamma distributions when considering the SAR amplitude data.
Such statistics are then combined by using multivariate copulas, and plugged in
the hierarchical model.

We tested and validated these methods on real SAR and optical data.

Keywords : Supervised classification, Hierarchical Markov random fields,
Synthetic aperture radar, Statistical modeling, Multi-sensor data




