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Introduction Générale

| ntroduction Générale

La télédétection spatide permet de mesurer a distance, gréce a des capteurs embarqués sur
les satdlites, certaines propriétés radiatives d'un milieu naturd, caractérisées par la
quantité d énergie réfléchie par le sol en direction du capteur. Générdement, ces mesures
sont traduites ou transformées sous forme d'images acquises dans différentes bandes
spectraes du spectre éectromagnétique a différentes résolutions spatiales et spectrales. Les
nombreux capteurs disponibles permettent ains d éudier de facon détaillée, précise et a
moindre colit I évolution des changements terrestres sur des surfaces éendues.

Les images fournies par les capteurs peuvent résulter d'un éclairement solaire, capteurs
optiques, ou dune illumingtion active de I'objet terrestre résultante d'un éclairement
provenant d'une source émettrice, capteurs radars. Ces images permettent aind de fournir
des informations sur I'objet terrestre gréce a I'interaction matiére-rayonnement déterminée
par les caractéristiques du rayonnement utilise (longueur d'onde, é&at de polarisation,
intengité, ...). Cda dgnifie, en paticulier, que la caractérisstion complete d'un objet
terrestre ou d'un phénomene doit fare intervenir des informations différentes fournies par
une gamme de capteurs couvrant les régions les plus dggnificatives du  spectre
éectromagnétique.

Par rgpport aux instruments optiques, les systemes radars hyperfréguences présentent
deux avantages mgeurs: tout d'abord, le radar e un systéme actif qu saffranchit des
vaiations du rayonnement solaireet garde I’avantage par sa capacité d’ observation de jour
comme de nuit ; ensuite, dans la gamme des fréquences utilisées, de 1 a 10GHz, les ondes
électromagnétiques sont quasiment insenshles aux composantes de |'amosphére. En fait,
les inconvénients mgeurs des capteurs optiques et qu'ils ne peuvent pas fournir des
informations sur la surface imagée pendant la nuit ou bien s le cid est nuageux. D’ autant
plus que I'amosphére par ces phénomenes dabsorption & de diffuson, perturbe la
réponse réfléchie par la surface. Cependant, contrarement a I'imagerie optique, le
tratement e I'interprétation des images radars sont souvent difficiles car dle et
influencée par pluseurs parametres. La sengbilité de I'imagerie radar a la géométrie des
cibles permet de fournir des images qui renseignent sur la rugosté la topographie et
I’humidité du sol, mais ceci est fortement dépendant du type de polaisgtion e de la
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Introduction Générale

longueur d'onde du sgnd émis. L'image ledar est séverement dégradée par le speckle. Le
gpeckle est un phénoméne qui se produit chagque fois qu'il y a des interférences entre les
réponses réfléchies. || a les caractérigiques d'un bruit multiplicatif qui nuit a la lighilité
desimages. Il présente des défis pour un traitement efficace des images radars.

L‘exploitation directe des images de téédéection est impossble, en raison des
fablesses inhérentes aux différents systémes d acquisition, optiques et radars, € la nature
des images obtenues, and que la quantité dinformation acquise relaive a une scéne
imagée, qui est conddérable dans le cas des images optiques multispectrales et radars
polaimériques. La complexité des informations contenues dans ces images rend leur
andyse par un photo-interpréte lourde et ardue. Des traitements sont dors nécessaires pour
exploiter cesimages.

Les images multispectraes optiques de dimenson éevée de la nouvdle génération des
systémes d'acquistion posent le probléme des techniques & méhodes utilisées pour les
traiter. Les méhodes et les techniques développées pour le traitement des images de
dimendon faible ne sont pas vaables pour trater les images de dimenson devée. Un autre
probleme post et le temps de cdcul qui augmente avec le nombre d'images spectrales
tratées. Aind, din d'exploiter la richesse d'informations contenue dans ce type d'images,
de nouvelles méthodes et agorithmes doivent étre dével oppés.

Les images acquises sur une méme scene par différents capteurs sont  partidlement
redondantes puisqueles représentent la méme scéne, e ot partidlement
complémentaires, puisque les cepteurs ont des caractéristiques différentes, e que les
mécanismes dinteraction de I'onde éectromagnétique et de la surface imagée différent.
Autrement dit, I'examen de chacune des images d'une méme scéne, produites par les
différents capteurs, montre qu'il existe des informations significatives propres a chacun des
cagpteurs qui peuvent étre déectées facilement dans une image et difficilement dans une
autre image. 1l montre auss qu'il y a une certaine relation exigant entre les images des
différents capteurs. En outre, I'information fournie par chague cepteur et incompléte et
imprécise. |l et intéressant dors d'une part de traiter la redondance entre les différents
capteurs pour réduire I'imprécison contenue dans les données de chaque capteur, et
dautre pat dutiliser leur complémentarité, en exploitant les informations Sgnificatives
portées par chacun des capteurs, pour obtenir une interpréation qui ne pourrait étre
obtenue a partir des données d'un seul capteur. Ceci nécessite I'exploitation smultanée de
I’ensemble des images fournies par les différents capteurs. Dans ce cas, le probleme qui se
pose réside dans la recherche d' une maniere efficace pour I'exploitation smultanée de ces
différentes sources d'informations. 1l Sagit ici d' éaborer un processus gppelé fuson de
données multisources. La dratégie a suivre dans la fuson devrait dépendre de I’ objectif
vi$e e de la maniére dont la fuson sera effectuée. Aind, une interpréation plus cohérente
de la scene imagée, dans laguelle I’ incertitude associée est diminuée, peut étre obtenue.
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Dans le cadre de cette thése, le travail que nous avons rédisé a conssté arésoudre les
problemes de moddisaion, dandyse, de clasdficaion, et de fuson dimages de
télédétection civile multisources, optiques et radars. Le but est d' apporter une contribution
par I'daboration de nouvelles méhodologies et de nouveaux agorithmes de traitemernt
d'images de téédétection pouvant ére utilises dans n'importe quel domaine d application.
Lathése est organisée en Six chapitres.

Le premier chapitre est consacré a familiariser le lecteur avec le domaine de traitement
dimages de téédéection spatiale civile Aingd, le processus de formation des images de
télédétection spatide, optiques et radars, est présenté. L'influence de I'amosphére et les
différentes distorsons que ces images ont subit sont données. Le contenu informatif des
images de tdédétection et donné et les différents capteurs imageurs utilists dans les
goplications civiles sont exposes. Les méhodes de tratement d'images utilistes en
tél édétection civile sont abordées.

Dans le deuxieme chapitre, le traval qui a éé rédise condste a moddiser les images,
optiques et radars, par des modées probabilistes appropriés et donner les méhodes
d egimation de leurs parametres datistiques. Pour les images optiques, le modde Gaussen
et propost et la problématique de I'estimation de ces paramétres Satistiques est abordée.
Le cas des images multipectrdes de dimenson élevée a éé traité en mettant |'accent sur
I’'importance de I’exactitude de |’ estimateur de la matrice de covariance de la clase. Aing,
des méthodes proposées pour |’estimation de la matrice de covariance ont é&é éudiées tout
en fasant ressortir les inconvénients e les avantages de chacune d'dles. Pour la
modédisation des images radars, deux moddes ont &é éudiés en détall : La didtribution de
Wishat e la digribution K. Nous avons montré que I'utilisation de la digribution de
Wishat et redrictive dans la pratigue pour des rasons qui ont é&é judifiées. Le
développement théorique de la digribution K comme modde pour les images radars ang
Que l'edimatiion de son paamére a fat I'obje dun aticle publié dans une
revue internationae.

Le chapitre trois et consacré a I'andyse multidimensonndle d'images multisources
optiques et radars. Pour les images optiques, la méhode d Andyse en Composantes
Principdes (ACP) e ses variantes appliquées aux images optiques de téédéection ont &é
développées. Une nouvelle approche neuronde de I'ACP des images optiques a éé
proposée et publiée dans une revue internationale. L’ approche et basée sur |'dgorithme
d apprentissage  de décorrdation. Nous avons auss propose une nouvelle approche
neuronde de I'ACP & ses variantes qui et basée sur I'dgorithme d apprentissage de
réetimation. L’approche a fait I'objet d'un autre aticdle soumis pour la publication das
une revue internationde. Des éudes compardtives entre les gpproches detigtiques et les
approches neuronades de I' ACP et ses variantes ont été effectuées.
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Concenant I'andyse multidimensonnelle des images radars polaimétriques, la
problématique du bruit multiplicatif provoqué par le phénoméne speckle a é&é soulevée
tout en mettant I'accent sur I'impossbilité d gppliquer les méhodes développées pour
I’andyse des images optiques sur les images radars. Dans ce sens, une nouvelle méthode
pour |'andyse des images radars polarimétriques a été proposée et publiée dans une revue
internationde. Dans cette publication, la procédure dimplémentation de la méhode
proposée est donnée en se basant sur un concept théorique prouvé. Un éat d'art sur les
différentes méthodes proposées dans la littérature pour I'andlyse des images radars
polarimétriques a é&é auss donné dans le but de faire une éude comparative avec notre
méthode proposée.

La classfication des images multisources optiques et radars fait I'objet du chapitre 4.
Tout dabord les méthodes de classification ponctudle des images de télédétection ont éé
développées. Une approche de vdidation de la précison de classification, sans avoir
recours & la rédité de terrain, et auss donnée. Les méhodes de classfication contextuelle
sont ensuite développées dans le chapitre 5. Ces méthodes sont développées afin de palier
aux inconvénients inhérents aux méhodes de cdassfication ponctudles. Aind, la
moddisation Markovienne en tratement dimages a €é&é abordée et des méthodes
d optimisation ont é&té développées.

La fuson de données en tdédétection est I'objet du dernier chapitre. Le probleme de
définition exacte du terme de fuson de données est soulevé. Les ambigui tés dans la
sgnification angd que I'objectif inhérent & I'utilisation de la fuson de données sont mises
en évidence. Enalite, une méhode de fuson d'images brutes multibandes’ multisources,
basée sur la théorie de I'évidence, est proposée. Un autre type de fuson d'informations est
abordé: il sagit de la fuson des classfieurs. Le but et dandiorer la dassfication de la
scene imagée, en conddérant la fuson comme une deuxieme dlassfication qui succede a
cdle des classfieurs. Trois méhodes de fuson de clasdfieurs ont é&é proposées. La
premiére méhode est basée sur le principe de la fuson Bayésenne. La deuxieme méthode
fat appel a la théorie de I'évidence dans son concept théorique. Quant a la troiséme
méthode, elle et basée sur le principe de vote mgjoritaire. Les tois méhodes cumulent les
avantages de chague dassifieur sans en cumuler les inconvénients.

A la fin de cete these, nous avons insxé les textes intégraux des différentes
publications parues les revues . Sgnal Processing, Intelligente data Analysis, An
International Journal, International Journal of Remote Sensing et SPIE.
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Chapitre 1

Introduction au Traitement d’Images de
Telédetection Spatiale Civile

1. Introduction

La télédétection spatiale, ou I’observation de la Terre depuis I’espace, contribue, dans une
large mesure, au suivi et a la compréhension de nombreux processus de I’environnement.
Grace aux images fournies par une large gamme de capteurs embarqués dans les satellites
de télédétection civile, cette derniére est devenue une technique de plus en plus utilisée que
ce soit pour la gestion de I’environnement, suivi et/ ou prévision des catastrophes
naturelles, développement des modeles environnementaux globaux, localisation et suivi
des ressources naturelles, étude de la diffusion de la maladie ou des parasites des récoltes,
localisation de réseaux routiers, identification de failles sismiques, planification de grands
projets de construction, etc.. [1]-[6].

Le présent chapitre est constitué de deux paragraphes essentiels. Le premier paragraphe
est consacré a I’imagerie de télédétection spatiale civile. La formation des images de
télédétection spatiale, optique et radar, est exposée. L’influence de I’atmosphére ainsi que
les différentes distorsions, qui sont introduites lors de I’acquisition des images de
télédétection, sont aussi données. Enfin, le contenu informatif d’une image de télédétection
et les principales caractéristiques des différents capteurs imageurs utilisés sont présentes.

Dans le deuxiéme paragraphe, le traitement d’images de télédétection spatiale civile est
abordé. Nous présentons seulement les méthodes de traitement d’images qui seront
détaillées dans les chapitres suivants. Ceci consiste a donner un état de I’art des différentes
étapes constituant notre méthodologie globale pour le traitement d’images de télédétection.
Ainsi, nous évoquons la modélisation, I’analyse, la classification, et la fusion des images
de téledétection spatiale civile. D’autres methodes de traitement, qui ne font pas partie de
notre methodologie globale adoptée pour le traitement d’images de télédétection telles
que : la détection de contours, le filtrage et la segmentation d’images, etc...., ne sont pas
détaillées mais le lecteur intéressé peut se référer aux références citées dans la
bibliographie.
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2. Imagerie de Télédétection Spatiale Civile

Les images de telédétection spatiale civile sont obtenues a partir des mesures de
rayonnements réfléchis ou diffractés par la surface terrestre. Ces mesures dépendent
principalement de I’interaction du rayonnement électromagnétique avec I’objet terrestre
observé ainsi que de la résolution spatiale du capteur de mesure et de la longueur d’onde
correspondante a la zone du spectre électromagnétique dans laquelle le capteur est
opérationnel (voir figure 1) [7]-[10]. Cependant, les images que I’on acquiert sont
dégradées par I’atmosphere, le systeme optique/ ou radar et le capteur. Les signaux
réfléchis par la scéne observée traversent d’abord I’atmosphere ou ils subissent les effets
de la turbulence, puis le systeme optique ou agissent principalement la diffraction et les
aberrations. L’image d’intensité qui se forme ainsi au niveau du capteur est dégradée. Elle
subit alors un échantillonnage, par intégration sur les éléments photosensibles (pixels) du
capteur. L’intégration n’étant pas instantanée, I’image subit les effets du mouvement de
I”instrument. Les signaux réfléchis sont ensuite convertis en courant électrique entachés de
bruit de diverses origines. Ces courants subissent une quantification avant de former une
image, c’est I’étape de mesure, qui contribue encore a la dégradation.

L’objectif des deux sous-paragraphes suivants consiste a décrire comment une image de
télédétection optique/ ou radar se forme-t-elle, a bord d’un satellite d*observation terrestre,
a partir de la scene que I’on observe. Tout d’abord, la scéne observée est supposée se
trouver a I’infini, car elle est observée a une distance qui est suffisamment grande devant
sa taille. D’autre part, on suppose que toutes les corrections geométriques ont éte
effectuées, de manieres a ce que les distorsions géométriques puissent étre considérées
comme négligeables. Cette hypothése nous permet de modéliser la chaine d’acquisition
afin de ne prendre en compte que les effets de flou, de bruit et les défauts radiométriques.
En fait, les différentes distorsions (radiométriques et géométriques) introduites lors de
I’acquisition des images sont données en détail dans le sous paragraphe qui suit. Enfin,
I’influence de I’atmosphére sur le choix judicieux des bandes spectrales est abordee et les
principales caractéristiques des capteurs imageurs utilises en télédétection spatiale sont
donnees dans le dernier sous-paragraphe.

2. 1. Formation des Images de Télédétection Optiques

La chaine de formation de I’image spectrale discrete (acquise par un capteur optique
correspondant a une bande spectrale étroite de la partie optigue du spectre
électromagnétique) a partir de la scene observée et donnée dans la figure 2 est résumée par
le tableau 1 [78], [80]. Notons que le satellite nous fournit une image multispectrale
constituée de plusieurs images spectrales dont le nombre dépend du nombre de capteurs du
systeme d’acquisition embarqués sur le satellite (voir figure 3).
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Figure 3. Image optique multispectrale fournie par le satellite.

Les lois de I’optique statistique nous permettent de décrire la dégradation de la scéne
observée lorsque les signaux réfléchis traversent d’abord I’atmosphere (ou interviennent
essentiellement les effets de la turbulence et de I’absorption), puis le systéme optique. Les
signaux réfléchis subissent généralement une occultation liée a la taille finie de la pupille
d’entrée et a la présence d’un miroir secondaire. C’est le phénomeéne de diffraction qui
provoque la dégradation a ce stade.

Lors de la traversée de I’optique, I’on note aussi un certain nombre d’altérations qui
peuvent étre regroupées sous le nom d’aberrations, liées a certaines imperfections du
systeme (aberrations systématiques ou erreurs diverses comme par exemple les défauts de
polissage). Viennent s’ajouter aussi les aberrations liées a une mauvaise focalisation.
Finalement, sur le capteur, se forme une image d’intensité dégradée. Cette image est dite
floue : plus la taille de I’instrument diminue, plus la turbulence ou les aberrations sont
importantes, et moins on observe de détails sur I’image, autrement dit moins I’image
contient d’information. De plus, nous n’avons pas acces a cette image, mais a une version
dégradée, cette fois-ci par le processus d’observation, ou d’acquisition. Tout d’abord,
I’intensité est intégrée au niveau des pixels (éléments sensibles du détecteur). C’est le
processus d’échantillonnage : passée cette étape, nous n’avons plus acces qu’a un
ensemble discret de valeurs d’intensité intégrée. Cette étape contribue également au flou,
non seulement a cause de I’extension spatiale des pixels, mais également par la durée de
I’intégration, pendant laquelle le capteur se déplace et subit d’éventuelles vibrations.

Ensuite, cette intensité donne lieu a un déplacement d’électrons (effet photoélectrique).
Le nombre d’électrons venant s’accumuler dans un puits de potentiel est une fonction
idéalement linéaire de I’intensité intégrée. La sensibilité varie légérement d’un pixel a
I’autre, ce qui constitue également une forme de dégradation. Sans oublier les pertes
importantes intervenant a ce stade, le rendement quantique des détecteurs dépasse rarement
40%, la majorité des photons ne sont jamais détectés.
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Tableau 1. Classification des différentes dégradations subies par la scéne originale
dans le processus de formation d’image de téledétection optique.

stochastiques
Défocalisation

Type De Dégradation Flou Bruit Défauts
Radiométriques
Atmosphére Turbulence Transmission

Absorption

Diffraction : pupille

d’entrée

) Aberrations : défauts
Optique systématiques et

Capteur (géométrie)

Intégration sur les
pixels

Perte de sensibilité
entre les pixels
Bougé pendant la
durée de I’intégration

Sensibilité

Capteur (physique)

Diffusion des charges
Lecture : effet de
rémanence

* Photons d’origine
thermique
* Rayons cosmiques

* Non-stationnarité
(sensibilité des pixels)
* Non-linéarité (effet

photoélectrique)
Non-linéarité
(amplification)

Electronique de
conversion

Bruit de mesure
Quantification

» Compression/
décompression
Pertes en transmission

Transmission bord-sol

D’autre part, I’intensité intégrée utile n’est pas la seule a provoquer un déplacement
d’électrons, viennent s’ajouter notamment des électrons d’origine thermique. D’autre part,
I’isolement n’étant jamais parfait, ces électrons ont tendance a diffuser pour contaminer les
pixels voisins. La phase de lecture du capteur consiste a récupérer les électrons accumulés
pour les convertir en courant mesurable ; intervient donc une phase de transfert d’un pixel
a I’autre qui peut avoir pour effet de mélanger un peu les charges accumulees, par un effet
de remanence. Le courant produit est amplifié, et donc sujet a une nouvelle non-linéarite
ainsi qu’a une contamination par du bruit d’origine électronique. Finalement, le signal
produit est numeérisé, c.-a-d. quantifié sur un certain nombre de bits (de 8 a 16 en géneral),
ce qui introduit une incertitude supplémentaire. Enfin, une nouvelle dégradation est
appliquée par une chaine de compression/ décompression. On obtient alors I’image finale,
discrete, de taille finie, floue et bruitée. C’est sur cette image que nous allons travailler
pour tenter d’obtenir une description aussi fidele que possible de la scene originale.

Cependant, malgre la complexité de la chaine de formation de I’image optique, il est
possible de definir une chaine équivalente plus simple qui nous permettent de classer les
principaux types de dégradation non par ordre d’intervention, mais selon leur mode de
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modélisation [79], [80]. En effet, nous distinguons quatre grands groupes d’opérateurs
permettant de résumer le passage de la scéne a I’image discréte observée. La chaine
simplifiée, illustrée par la figure 4, peut se résumer ainsi: application d’un flou,
discrétisation spatiale, transformation des valeurs obtenues, puis addition de bruit. Ainsi, le
processus de formation d’un pixel de coordonnées (x,y) de I’image optique, faisant
intervenir les dégradations les plus courants et supposant que le bruit est aléatoire de
caractére additif et survient indépendamment du signal image, peut étre modélisé par un
systeme linéaire invariant par translation, représentée par la figure 5, ayant la forme :

oYY Y o f(mn)h(x-m,y-n)n(xly) (1)

ou f(m,n) est I'image idéale, h(x—m,y—n) est le terme de dégradation, n(x,y) est le bruit
et g(x,y) est I’image finale dégradée.

2. 2. Formations des Images Radars

L’image radar est le résultat de I’observation de la terre par un capteur actif embarqué sur
un engin mobile (avion ou satellite). Pour cela, différents traitements complexes sont
nécessaires pour transformer les données radars brutes en données images [81], [82], [6].

Le principe de formation des données radars en données images est présenté par la
figure 6 [83]. Une antenne embarquée a bord de I’engin émet un train d’ondes
électromagnétiques dans la bande micro-onde puis collecte les échos renvoyes par la
portion de la surface terrestre. Généralement, la méme antenne est utilisée en émission et
en réception gréace a un dispositif (rotateur) qui permet a I’antenne de commuter d’un mode
a l'autre. Il faut signaler ici que le rayonnement produit par I’antenne se fait de maniére
inclinée et non perpendiculaire au sol pour éviter que deux points symétriques par rapport a
la perpendiculaire ne soient confondus en un seul point dans le systeme imageur.

Deux informations sont véhiculées par I’écho radar (amplitude et phase), la portée de
I’objet, appelé aussi cible, et sa réflectivité radar [84]. La portée de la cible est la distance
séparant capteur-cible. Celle-ci peut étre calculée en mesurant le temps que met le signal
radar pour faire le trajet aller-retour. La distance sera alors proportionnelle a ce temps et a
la vitesse de la lumiere. Par contre, la réflectivité radar mesure I’énergie réfléchie par la
cible. Comme tous les objets ne réfléchissent pas les ondes radar avec la méme efficacite,
on associe a toute cible une section efficace de rétrodiffusion radar. Celle-ci est d’autant
plus élevée que le pouvoir réflecteur de cette cible est grand. On la définit comme le
rapport entre I’énergie de I’écho et celle que recevait le radar si la cible était un diffuseur
parfaitement isotrope.
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Figure 5. Modele simplifié de formation de I’image optique.

La transformation des données radars en image exige un traitement mathématique lourd
et complexe appelé focalisation, compression et reconstitution liés a la synthese
d’ouverture [81], [82], [6]. C’est seulement apres ces traitements que les images sont prétes
a subir les traitements classiques (corrections géométriques et radiométrique) et
interprétation thématique rencontres en imagerie optique. Les radars dotés de cette capacité
sont appelés radars a ouverture synthétique “Synthetic Aperture Radar (SAR)”.

La mesure radar compléte est la combinaison des polarisations linéaires horizontale (H)
et verticale (V) a I’émission de I’onde radar et a la réception de I’onde rétrodiffusée. La
mesure permet donc de restituer apres étalonnage une matrice de rétrodiffusion dont les
éléments sont des valeurs complexes et permettent de mettre en relation I’onde
rétrodiffusée a I’onde incidente [83], [84]. Les radars conventionnels ne mesurent qu’une
polarisation (en amplitude), c.-a-d. uniquement le module d’un seul des coefficients de la
matrice de retrodiffusion. Ils utilisent la méme configuration de polarisation d’antenne a la
fois pour I’émission et la réception du signal, et opérent a une polarisation fixée.
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Figure 7. Configuration du radar AirSAR.

Le radar conventionnel ne permet donc pas une caractérisation complete des
mécanismes d’interaction de I’onde électromagnétique avec la surface et les propriétés de
dépolarisation des cibles naturelles ne peuvent étre étudiées. On a donc congu récemment
des radars qui acquiérent toute I’information contenue dans le phénomene de
rétrodiffusion, en mesurant, pour élément de la scéne, I’ensemble des quatre polarisations
de la réponse, en amplitude et en phase relative, c.-a-d. les matrices de rétrodiffusion
complexes complétes. Ainsi, le radar AirSAR (du “Jet Propulsion Laboratory (JPL)” de la
NASA “National Aeronautics and Space Administration”), par exemple, possede deux
antennes émetrices pour chacune des polarisations H et V, ainsi que deux récepteurs H et
V, dont la figure 7 présente un schéma simplifié. Le radar émet alternativement des
impulsions en polarisation H ou V, tandis que I’onde rétrodiffusée est recue simultanément
en polarisation H et V. L’overture synthétique est réalisée par intégration cohérente, pour
chacune des polarisations HH, HV, VH et VV, sur environ 1500 impulsions dans le cas des
donnees AirSAR monovues ayant une résolution azimutale environ égale a metre.
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La section efficace radar est souvent utilisée pour mesurer les caractéristiques d’une
cible simple. Elle s’exprime en fonction des éléments de la matrice de rétrodiffusion. Dans
le cas d’une surface aléatoire, le coefficient de rétrodiffusion défini comme étant la section
efficace radar moyenne par unité de surface est utilisé. 1l fournit de ce fait une information
sur les propriétés géomeétriques et diélectriques dépendantes de la fréquence d’émission, de
son angle d’incidence, de la configuration de polarisation et de I’humidité de la cible [83].

Cette technique d’imagerie permet de produire des images de la terre de tres haute
résolution spatiale par un traitement des signaux recus. La figure 8 illustre des resolutions
en site et en azimut d’un SAR. Le faisceau de I’antenne radar d’altitude h, de forme
conique, d’axe formant un angle d’incidence 6 avec la verticale (angle de visée), délimite
sur le sol, a tout instant, une zone ellipsoide inscrite dans un rectangle de cotés AX et AY.

Une fine résolution en site peut étre obtenue en émettant une suite d’impulsions de
méme durée. Deux échos provenant de cibles différentes pourront alors étre distingués s’ils
sont séparés d’au moins d’une durée d’impulsion (si les cibles sont séparées en distance
oblique dr). La résolution au sol dans la direction du site est dx. Les radars & ouverture
synthétique se différencient des radars classiques, dits a ouverture réelle, par la possibilité
d’obtenir également une forte résolution dans la direction azimutale dy. La synthése
d’ouverture utilise le fait que le déplacement du radar induit un effet Doppler a partir
duquel la résolution azimutale est déduite [86]. La haute résolution en distance
(perpendiculaire a I’axe du vol) est inversement proportionnelle a la largeur de bande
émise alors que celle en azimut (paralléle a I’axe du vol) est pratiquement la moitié de la
longueur réelle en azimut de I’antenne [82].

Une conséquence de I’utilisation de ce type d’imagerie est la sensibilité du capteur a
I’interférence des ondes rétrodiffusées inhérentes a la cohérence du signal radar. D’une
maniere plus précise, la formation de chaque pixel de I'image SAR est le résultat de
I’interférence (somme cohérente) des échos renvoyés par les diffuseurs constituant la cible,
interférence qui peut étre constructive (addition) ou destructive (soustraction) selon les
valeurs des phases relatives de ces échos. Il s’ensuit que méme une scéne physiquement
homogéne apparait, dans I’image, comme non homogeéne. Les pixels pour lesquels
I’interférence est destructive apparaissent sombres tandis que ceux pour lesquels
I’interférence est constructive apparaitront clairs. Cette figure d’interférence confére une
apparence bruitée a I’image : c’est le phénoméne de speckle [85].

Pour modéliser le speckle, on considére que I’imageur radar est un systéme linéaire,
invariant spatialement, qui peut étre caractériseé en tout point par une réponse
impulsionnelle h(x,y) définissant les cellules de résolution. Le schéma simplifié de la

transformation de I’onde rétrodiffusée en un pixel de I’image radar est représenté sur la
figure 9 [90].
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Figure 8. Illustration des résolutions en site et en azimut d’un SAR.
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Figure 9. Modéle simplifié de formation d’image radar.

> r(xy) : Amplitude ou réflectivité radar réelle de I’onde cohérente rétrodiffusée par
la cible de coordonnées (x,y) et proportionnelle au coefficient de rétro-diffusion.

> L//(x,y): Phase aléatoire due aux différents diffuseurs constituant la cible et au trajet
aller-retour de I’onde cohérente émise par le systeme radar.

> 1(x,y) : Image formée en intensité.

> h(x,y) : Réponse impulsionnelle de I’imageur radar.
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L’intensité produit pour chaque pixel de I’image radar peut étre décrite par I’équation :

1%,y )= Ak, ) =[x,y Pre(,y)| 2)
Comme .
0y )=,y )ex(j. (x.y)) (3)
Il en résulte :

1y ey P ylexeli. g ) @

Lorsqu’une surface est physiqguement homogene, la réflectivité radar est considérée
comme constante. Il est donc possible de I’extraire du produit de convolution.

1(x,y)=r(x,y) h(x,y Yexp(j.w(x.y)) (5)

En posant :

n(x,y )=n(x, y Fexp(j. wlxy)) (6)
Nous aboutissons a I’expression suivante :
1(x.y)=r(x.y)n(x.y) ™

Cette équation traduit le caractére multiplicatif du speckle n(x,y) valable uniquement
dans les zones homogénes ou faiblement hétérogénes. Les variations de I’intensité dans ces
zones sont dues au seul speckle. Les propriétes statistiques associées a I’intensité seront
celles du speckle dit totalement développé [91].

Le speckle peut étre atténué avant ou apres formation de I’image. L’atténuation du
speckle avant formation de I’image s’effectue dans le domaine temporel ou fréquentiel [6]
reposant sur le principe suivant : on atténue le speckle en additionnant deux ou plusieurs
vues (looks en anglais) cohérentes indépendantes de la méme scéne. Cette technique,
appelée traitement multi-vues, se fait en général a bord de I’engin mobile. Généralement
un traitement de 3 ou 4 vues est largement suffisant pour atténuer son effet. Toutefois cette
technique engendre une dégradation de la résolution spatiale d’un facteur N représentant de
VUes.

L’atténuation du speckle aprés formation de I’image consiste a atténuer le speckle dans
le domaine spatial. Des méthodes plus robustes sont alors développées afin d’améliorer la
qualité de I’image radar sans réduction de la résolution spatiale. Un état de I’art sur les
differentes methodes de filtrage du speckle dans le domaine spatial est donné dans [26].
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2. 3. Influence de I’Atmospheére

L’interaction des rayonnements réfléchis par I’objet terrestre avec les constituants de
I’atmospheére se traduit par une absorption ou une diffusion dans des bandes spécifiques.
Pour illustrer ce phénomeéne, considerons le cas de I’atmosphére dont la transmission en
fonction de la longueur d’onde est représentée sur la figure 10.

Les zones grises indiquent I’opacité de I’atmosphére (absorption) vis a vis du
rayonnement; tandis que les zones blanches sont les fenétres atmosphériques pour
lesquelles I’interaction avec les constituants de I’atmospheére est quasi négligeable. Dans
I’Ultraviolet, I’opacité de I’atmosphere est due essentiellement a la couche d’ozone. Par
contre, dans le Visible et le Proche Infrarouge, il existe des bandes dans lesquelles
I’atmosphére posséde une opacité élevée due principalement a la vapeur d’eau et au
dioxyde de carbone. Dans la bande Infrarouge lointain, I’atmosphére est totalement
opaque; tandis que dans la bande micro-onde, I’atmosphére est transparente.

La présence des nuages conduit a une opacité additionnelle, associée a I’absorption et a
la diffusion du rayonnement par les gouttelettes d’eau presentes dans les nuages. Cet effet
se manifeste dans les domaines Visible et Infrarouge. Par contre, les nuages sont
pratiquement transparents dans le domaine des micro-ondes ce qui constitue I’un des
avantages de I’observation par un capteur radar.

Il faut signaler ici que le soleil constitue la seule source d’éclairement des objets
terrestres dans les domaines du Visible et de I’Infrarouge. Par contre, dans le domaine des
micro-ondes, la source d’éclairement est une onde radar générée a partir d’un systeme actif
embarqué sur le satellite d’observation de la terre.

Les systemes d’acquisition embarqués dans les satellites de télédétection civile sont
congus en faisant un choix judicieux des parties du spectre electromagnétique dans
lesquelles I’opacité de I’atmosphére est négligeable. Ainsi, les principales bandes
spectrales dans lesquelles des mesures sont possibles sont les suivantes :

* Le Visible, de 0.4 a 0.7um, souvent décomposé en bandes spectrales plus étroites.
» Le Proche Infrarouge, de 0.7 a 1.5um.

* Le Moyen Infrarouge, de 1.5 & 3um.

» L’Infrarouge Thermique, de 8 a 15um.

* Les micro-ondes, de Imma 1m.
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Figure 10. Spectre de transmission de I’atmosphére terrestre.

2. 4. Distorsions des Images de Télédétection

Les capteurs embarqués sur les satellites de télédétection civile fournissent des images de
la terre dont les pixels subissent diverses distorsions notamment la modification de leur
niveau de gris (distorsions radiométriques) et leur mauvaise position (distorsions
géométriques). Des corrections doivent étre alors appliquées a ces images afin d’éviter
toute perte de précision pouvant réduire leur utilité lors de I’extraction des informations.

2. 4. 1. Distorsions Radiométriques

La modification de la radiométrie d’un pixel est dépendante, d’une part, des
caractéristiques du capteur imageur (optique ou radar) et de son mode d’acquisition et,
d’autre part, des conditions de prise de vue dans lesquelles I’image a été acquise.

Les distorsions radiomeétriques peuvent étre séparées en deux catégories : celles qui
affectent I’image optique et celles qui affectent I’image radar. Les radiométries dans
I’image optique sont essentiellement modifiées par le passage de la radiation réfléchie a
travers I’atmosphere. Cependant, une mauvaise calibration des détecteurs du capteur et les
effets de I’éclairement du soleil constituent également des sources de distorsion [25]. Ces
distorsions radiométriques sont considérées du point de vue de traitement d’images comme
étant un bruit additif qui se rajoute a la valeur radiométrique du pixel.

Dans I’image radar, la principale distorsion radiométrique, appelée speckle, provient de
I’interférence des ondes réfléchies liée au caractére cohérent du signal radar. En effet,
lorsque I’onde radar est émise en direction de la cible, celle-ci renvoie non pas une seule
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onde réfléchie mais plusieurs ondes qui interferent au niveau du capteur. Le speckle est un
phénomene qui se produit chaque fois qu’il y a des interférences entre les réponses
réfléchies. Il a les caractéristiques d’un bruit multiplicatif qui nuit a la lisibilité de I’image
et rendre son exploitation souvent difficile.

2. 4. 2. Distorsions Géométriques

Les distorsions géométriques sont dues, d’une part, aux conditions de prise de vue et,
d’autre part, aux resolutions spatiales différentes entre les capteurs. Elles peuvent étre
classées en deux catégories : les distorsions systématiques ou prédictibles et les distorsions
essentiellement aléatoires [26]. Les distorsions systématiques sont parfaitement connues et
peuvent étre corrigées par I’application d’un ensemble de formules déduites au travers
d’une modelisation mathématique. Tandis que les distorsions aléatoires sont corrigées
grace a I’élaboration d’un modéle d’approximation polynomiale utilisant des points de
contrdle repérés sur I’image et sur une référence terrain ou cartographique. Les sources de
distorsions géométriques communes aux images optiques et radars sont principalement :

* Rotation de la terre durant I’acquisition de I’image.

» Courbure de la terre.

o Effets liés a la scéne et au capteur (effets panoramiques et de perspective).
* Mouvements de la plateforme du satellite (altitude, attitude et vitesse).

o Effets liés au relief terrestre.

Les effets liés au relief terrestre provoquent des erreurs géométriques spécifiques
inhérentes au systéme d’imagerie radar pouvant affecter considérablement la qualité de
I’image. La figure 8 représente, dans le plan d’élévation, un relief constitué de deux
segments, de mémes longueurs (segment 1-2 et segment 2-3) mais de pentes différentes. Si
le radar est situé vers la gauche, le segment 1-2 sera image sur un plus petit nombre
d’échantillons que le segment 2-3 : la colline apparaitra donc raccourcie du c6té du radar et
étirée de I’autre.

Cet effet est appelé raccourcissement ou étirement (en anglais : forshortening) selon que
la pente est située en face ou a I’opposé du radar; il se présente dans les zones ou I’angle
d’incidence local est proche de 90°. Il en résulte une compression de I’information
radiométrique rétrodiffusée dans les zones situées en face du radar. Il peut étre corrigé
géométriqguement si I’on dispose d’une carte topographique de la région. Par contre,
lorsque la pente locale est supérieure a I’angle d’incidence du faisceau radar, le sommet de
la colline (segment 3-4) sera imagé avant la base du fait que la distance radar-cible est plus
courte. Ce phénomene se substitue a I’effet de raccourcissement et provoque une inversion
ou un basculement (en anglais: layover) de I’information rétrodiffusée au niveau du
capteur radar.
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Figure 11. Erreurs géométriques introduites par les variations du relief.

Sur I’image, I’effet de basculement, impossible a corriger (sans I’utilisation d’une carte
topographique), conduit a générer des pixels de hautes intensités apparaissant sous formes
de points tres brillants. D’autre part, le sommet d’une colline peut provoquer une absence
de rétrodiffusion de la pente opposée au radar (segment 3-4). Ce phénomene d’ombre (en
anglais : shadowing ) se manifeste dans les zones non éclairées par le faisceau radar. 1l en
résulte une apparition de points noirs dans I’image.

2. 5. Contenu Informatif d’une Image de Télédétection

Le contenu informatif d’une image est donc conditionné par un certain nombre de
variables qui se rattachent a quatre aspects : spectral, spatial, radiométrique et temporel.

2. 5. 1. Aspect Spectral

Le rayonnement émis, réfléchi ou diffusé par un objet fournit des informations sur les
caractéristiques de la matiere dont la nature dépend fortement de la longueur d’onde [11].
Chaqgue objet observé posséde une « empreinte » caractérisée par une signature spectrale.
Une signature spectrale est définie par une courbe de réflectance (pourcentage d’énergie
réfléchie) de I’objet en fonction de la longueur d’onde. Ainsi, la mesure des propriétés de
rayonnement de I’objet observé requiert I’association d’un capteur pouvant intercepter une
partie du champ électromagnétique au travers des bandes spectrales. Le nombre et la nature
de ces bandes définissent la résolution spectrale du capteur. Celle-ci mesure le pouvoir de
discrimination du capteur en fonction de la longueur d’onde. Par conseéquent, la sélection
des bandes ou combinaison de bandes les plus appropriées requiert un soin particulier dans
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la conception du capteur afin de pouvoir discriminer les signatures spectrales des
materiaux constituant la surface terrestre.

2. 5. 2. Aspect Spatial

La richesse du contenu informatif d’une image dépend aussi de la capacité du capteur a
discriminer deux objets voisins au travers de la caractérisation d’une résolution spatiale.
Celle-ci est definie comme étant la plus petite distance en-deca de laquelle deux objets ne
peuvent plus étre spatialement séparés par le capteur et dépend donc de plusieurs facteurs
(champ de visée instantanée du capteur, hauteur du satellite, taille des capteurs,...). Le
pouvoir de résolution du capteur est donc d’autant meilleur que cette distance est petite.

2. 5. 3. Aspect Radiométrique

Le nombre de niveaux de gris d’une image, couvrant une plage de brillance donnée, définit
la résolution radiométrique du capteur. Ce dernier doit posseder la capacité de discriminer
deux objets de brillances voisines. Alors que I’ceil humain est limité a environ 16 niveaux
de gris, les images numériques en offrent typiquement 256 niveaux de gris (65536 niveaux
de gris dans le cas de I’image radar).

2. 5. 4. Aspect Temporel

La signature spectrale d’un objet dépend non seulement de la longueur d’onde mais aussi
du temps et de la localisation géographique. En effet, les propriétés spectrales des objets
sont modifiées par les changements saisonniers qui doivent étre pris en compte pour
déterminer le moment le plus propice a I’acquisition des images dans le but de la
réalisation d’une étude. Par exemple, le suivi de I’évolution de la couverture végétale d’un
site géographique donné nécessite I’acquisition de plusieurs images prises a différentes
périodes de I’année, ou a la méme date mais a différentes années. Ces images sont ensuite
analysees [12], [13] pour déterminer et quantifier le type et le lieu des modifications des
réponses spectrales.

2. 6. Capteurs Imageurs en Télédeétection Spatiale Civile

Actuellement, de nombreux capteurs de télédétection spatiale civile permettent de fournir
des images de la terre de différentes résolutions spectrale et spatiale. Ces capteurs sont
congus en fonction des objectifs definis par les applications civiles. C’est pourquoi, nous
pouvons distinguer deux classes de capteurs appelés aussi imageurs a savoir : imageur
optique et imageur radar.
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2. 6. 1. Imageurs Optiques

Dans I’imagerie optique, qui correspond a la partie optique du spectre électromagnétique, a
savoir les gammes : Ultraviolet, Visible, Infrarouge, et Proche Infrarouge, les capteurs
photoélectriques convertissent les radiations réfléchies par les objets terrestres en signaux
électriques directement utilisables pour la transmission au sol en temps réeel. Ces signaux
sont traduits sous forme d’images a exploiter. Nous distinguons trois types de
capteurs optiques : capteurs spectraux, capteur panchromatique, et capteur thermique.

Les capteurs spectraux mesurent les réponses liées a la signature spectrale
électromagnétique de la surface terrestre observée suite a un rayonnement solaire. Cette
signature depend essentiellement de la nature et de I’état de I’objet terrestre au moment de
I’observation (parametres de couleur et de température de I’objet terrestre) ainsi que des
conditions de propagation des ondes électromagnétiques réfléchies par celui-ci et son
environnement. Les images ainsi obtenues par ces capteurs sont appelées images
multispectrales optiques. Le capteur panchromatique fournit une image dans le Visible et
se distingue par sa haute résolution spatiale. L’image fournie par ce capteur est appelée
image panchromatique et est destinée habituellement pour des applications
cartographiques. Dans la gamme Infrarouge Thermique, le capteur thermique mesure les
rayonnements émis par la terre elle-méme et I’image obtenue est appelée image thermique.

La nouvelle technologie des systéemes optiques d’acquisition a permis de fournir des
images multispectrales correspondant a des centaines de capteurs opérant dans la partie
optique du spectre électromagnétique [14]-[17]. Le systeme aéroporté “The airborne
Visible/Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS)”, par exemple, fournit une image
multispectrale correspondant a 224 capteurs. Les bandes spectrales correspondantes sont
espacées a approximativement 10 nanometres commencant a une longueur d’onde de
440nm. Chaque pixel a une preécision radiométrique de 12 bits et une résolution spatiale de
20m. Cette amélioration dans la résolution spectrale devrait fournir une richesse
d’informations détaillées sur la scéne imagée.

La contrainte essentielle de I’imagerie optique réside dans la dépendance des conditions
méteorologiques (les nuages, la pluie, le brouillard) lors de I’observation d’un site
géographique donné. Ainsi, elle ne permet pas un suivi régulier d’éventuels changements
terrestres particulierement dans les zones tropicales et les hémispheres nord et sud ou la
présence de la couverture nuageuse est quasi-permanente.

Une alternative a I’imagerie optique consiste en I’utilisation d’une source d’éclairement
pouvant traverser les nuages. Cette source est générée par un capteur, embarqué sur le
satellite, appelé radar opérant dans le domaine des micro-ondes.
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2. 6. 2. Imageurs Radars

L’imageur radar est un capteur actif pouvant detecter les ondes réfléchies qu’il a lui-méme
générées. D’autre part, un choix judicieux de la longueur d’onde permet de rendre
I’atmospheére totalement transparente vis-a-vis du signal radar. Ces deux caractéristiques
font que I’imageur radar permet de réaliser des observations de jour comme de nuit
indépendamment des conditions météorologiques [9], [18].

Depuis la conception de systémes radar a ouverture synthétigue SAR permettant
I’acquisition d’images de forte résolution spatiale, de I’ordre de 10 métres, I’utilisation des
capteurs hyperfréquences a la télédetection connait un essor grandissant, dont temoigne le
développement de capteurs spatiaux tels que les satellites “European Remote Sensing
(ERS) Satellites”, RadarSAt, EnviSAT. Dans cette partie du spectre electromagnétique, les
capteurs transmettent des signaux de fréquences, polarisations, et angles d’incidence
specifiques et mesurent ensuite les réponses réfléchies par la surface terrestre [9].
Cependant, dans la gamme des micro-ondes, la rugosité, les propriétés électriques, et la
forme géométrique de I’objet terrestre influent sur les rayonnements réfléchis [4], [6], [18].
D’une maniére plus précise, la formation d’un pixel de I’'image SAR est le résultat de
I’interférence (somme cohérente) des échos renvoyés (signaux complexes) par les
diffuseurs constituant la cible visée, interférence qui peut étre constructive (addition) ou
destructive (soustraction) selon les valeurs des phases relatives de ces échos. Les pixels
pour lesquels I’interférence est destructive apparaissent sombres tandis que ceux pour
lesquels I’interférence est destructive apparaissent clairs. Cette figure d’interférence
confére une apparence bruitée a I’image : ¢’est le phénomene de speckle.

Comme les capteurs optiques, les capteurs radars peuvent opérer a différentes
fréquences et polarisations. En outre, ces derniers étant des systemes actifs, il est possible
d’émettre des signaux de fréquences et polarisations différentes et de recevoir des ondes
selon différentes configurations de polarisation. Ainsi, la derniere decennie a vu le
développement d’une nouvelle génération de radars multifréquences et multipolarisations,
tels que AirSAR et SIR-C/X “Spaceborne Imaging Radar C/X”, tous deux du JPL de la
NASA [19], [20]. Les images ainsi obtenues sont appelées image SAR polarimétriques.
L apport d’informations fourni par ces nouveaux instruments, par rapport au cas de radars
monofréquences et monopolarisations tels que ERS s’est d’ores et déja avéré tres efficace
pour une meilleure caractérisation des interactions de I’onde électromagnétique avec la
surface imageée.

L’image fournie par I’imageur radar doit subir un traitement mathématique complexe
pour la transformer en une image de qualité similaire a celle d’une image optique [24]. Ce
traitement fournit une image radar dont les intensités sont dépendantes des caractéristiques
du signal d’éclairement tels que la longueur d’onde, le type de polarisation (horizontale ou
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verticale), I’angle d’incidence et la trajectoire du satellite. La rugosité, la forme,
I’orientation et le contenu en humidité du sol sont les principales informations contenues
dans cette image.

2. 6. 3. Comparaison Entre Imageur Optique et Imageur Radar

Par rapport aux capteurs optiques, les systemes radar hyperfréquences présentent deux
avantages majeurs : tout d’abord, le radar est un systéeme actif qui s’affranchit des
variations du rayonnement solaire et garde I’avantage par sa capacité d’observation de jour
comme de nuit ; ensuite, dans la gamme des fréquences utilisées, de 1 a 10GHz, les ondes
électromagnétiques sont quasiment insensibles aux composantes de I’atmosphere.

Les inconvenients majeurs des capteurs optiques est qu’ils ne peuvent pas fournir des
informations sur la surface imagée pendant la nuit ou bien si le ciel est nuageux. D’autant
plus que I’atmosphére par ces phénomeénes d’absorption et de diffusion, perturbe la
réponse réfléchie par la surface. Cependant, contrairement a I’imagerie optique, le
traitement et I’interprétation des images radars sont souvent difficiles car elle est
influencée par plusieurs parametres. La sensibilité de I’imagerie radar a la géométrie des
cibles permet de fournir des images qui renseignent sur la rugosité, la topographie et
I’humidité du sol, mais ceci est fortement dépendant du type de polarisation et de la
longueur d’onde du signal émis.

Cependant, nous pouvons considérer que les images fournies par les capteurs optiques et
radars contiennent des informations complémentaires sur la scéne observée. Ainsi,
I’exploitation simultanée des deux types d’images peut étre d’intérét important pour une
caractérisation fidele de I’état de surface de la scéne observée.

2. 6. 4. Capteurs Imageurs Utilisés

Depuis 1972, date de lancement de premier satellite de télédétection civile, plusieurs
capteurs imageurs ont été congus pour I’observation terrestre. Nous présentons ici
seulement les capteurs imageurs de télédétection dont les images fournies correspondantes
ont été largement utilisées dans la pratique.

2.6.4. 1. Série des satellites Landsat :
Les capteurs des satellites de la série Landsat sont les radiometres imageurs les plus utilisés

pour la cartographie, notamment pour les études géologiques [21] et la vegétation [22]. Le
premier satellite de Landsat a été lancé en 1972 (“Landsat MSS: MultiSpectral Scanner”),
et fut le premier systeme ayant fourni des images sur le Globe sur une base réguliere et
prévisible. Actuellement, Landsat “Thematic Mapper (TM) 5”, de six bandes spectrales (du
Visible et de I’Infrarouge (proche, moyen)) de résolution 30 metres au sol et une bande
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thermique de résolution 120 meétres au sol, est opérationnel. Landsat TM 7, récemment
lance, est egalement opérationnel. 1l a huit bandes, six bandes spectrales de résolution 30
metres au sol, une bande thermique de résolution 120 metres au sol, et une bande
panchromatique de résolution 15 meétres au sol. La surface compléte de la terre peut étre
couverte par le satellite Landsat tous les 16 jours. Les caractéristiques générales des
capteurs équipant les satellites de la série Landsat sont données dans le Tableau 2.

2. 6. 4. 2. Série des satellites SPOT :
La série de satellites SPOT « Systeme Probatoire d’Observation Terrestre » est réaliseée par

le CNES « Centre National d’Etude Spatial, France » en collaboration avec la Suéde et la
Belgique. Les trois premiers satellites, SPOT 1, 2, et 3, disposent de deux instruments
HRV «Haute Résolution dans le Visible » pouvant fournir une image dans la bande
panchromatique (Visible) ou trois images dans les bandes spectrales du Vert, Rouge et
Proche Infrarouge. lls présentent les particularités suivantes :

e Avantage pour la haute résolution spatiale de ces images pouvant étre exploitées
dans des applications de cartographie thematique [23].

* Possibilité de visée oblique & I’aide d’un miroir orientable par télécommande
(I’angle d’orientation est choisi par I’utilisateur).

» Avantage de la visée latérale, qui réside dans la possibilité d’obtenir des couples
d’images stéreoscopiques, puisqu’une méme scene peut étre prise sous des angles
differents lors de révolutions orbitales successives.

Le tableau 2 résume les principales caractéristiques des satellites SPOT. Les capteurs de
résolution spatiale tres elevée sont maintenant disponibles pour des applications civiles. Le
satellite SPOT 4, lancé en 1998, utilise un nouvel instrument appelé la géométrie de haute
résolution “High Resolution Geometry (HRG)”, qui peut fournir des images de résolution
de 5m, comparé a la résolution de 10m du mode a haute résolution des satellites SPOT 1, 2,
et 3. Le SPOT 5 est le dernier satellite d’observation de la terre réalisé. Dans la nuit du 3
au 4 mai dernier, SPOT 5 a été placé sur orbite depuis le Centre Spatial Guyanais de
Kourou. Les caractéristiques de ce satellite sont nettement améliorées comparativement a
SPOT 4.

e Trois instruments de prise de vue embarqués : HRG, HRS “High Resolution
Stereoscopie” et VEGETATION 2.

* Une meilleure resolution en mode panchromatique : 5 m et 2,5 m (au lieu de 10 m).

* Une meilleure résolution en mode multispectral : 10 m (au lieu de 20 m) dans les 3
bandes Visibles et dans le Proche Infrarouge. La bande moyen infrarouge conserve
cependant une résolution de 20 m pour des raisons liées aux caractéristiques des
capteurs utiliseés dans cette gamme de longueur d’onde.

» La fauchée est toujours de 60 km pour chacun des instruments.
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» La capacité de prise de vue oblique est conservée.
* Uninstrument dédié a I’acquisition de vue stéréoscopique est embarque.

Les premiéres images ont été recues a Toulouse le 7 mai a 11h27, heure locale. Elles
représentent la ville d’Athenes (Gréce) dans une résolution de 2,5 m obtenue a partir de
deux images a 5 m grace a la technique du Supermode.

2. 6. 4. 3. Instruments Végétation :
L’instrument VEGETATION-1 est un capteur embarqué dans le satellite SPOT 4

opérationnel depuis 1998. Il a été étudié spécialement pour le suivi de la végétation,
notamment dans le domaine des productions agricoles, de la foresterie et de la surveillance
de I’environnement terrestre a I’échelle mondiale. Cet instrument comprend un systéeme
imageur dans quatre bandes spectrales: Bleu (0,43-0,47 microns), Rouge (0,61-0,68
microns), Proche Infrarouge (0,78-0,89 microns, et moyen Infrarouge (1,58-1,75 microns).
Le Rouge et le Proche Infrarouge sont particulierement bien adaptés pour décrire I’activité
photosynthétique de la végetation, tandis que le moyen Infrarouge est un bon détecteur de
I’humidité du sol et de la végeétation. Quant au Bleu, il est destiné dans ce cas a effectuer
des corrections atmosphériques. VEGETATION-1 utilise des barrettes de détecteurs
semblables a celles de SPOT HRVIR ("Haute Résolution Visible et Infra Rouge™), et des
optiques télécentriques assurant une résolution spatiale quasi-constante a travers le champ
d’ouverture (2 200 km au sol). La précision du positionnement absolu des pixels est
inférieure a 350 m. Le décalage dans les superpositions multidates est inférieur a 500 m.
La résolution des images produites est 1 km, dans la projection plate carrée. L’instrument
VEGETATION-2, embarque dans le satellite SPOT 5, est opérationnel depuis mai 2002. Il
a les mémes caractéristiques que I’instrument VEGETATION-1.

2. 6. 4. 4. Systeme AirSAR :

Le radar aéroporté AirSAR du NASA/JPL, embarqué a bord d’un avion DC-8, permet
d’acquérir des données totalement polarimétriques. Dans le cas de données 4-look, qui sont
celles que nous utiliserons par la suite, la résolution au sol est de 12.6m en azimut sur
12.6m en distance oblique. AirSAR collecte les données simultanément dans trois bandes
de fréquences : P, L et C. Le tableau 2 résume les principales caractéristiques du systéeme
radar AirSAR.

2.6.4.5. Systeme SIR-C/X SAR :
Le radar “Spaceborne Imaging Radar C/X” SIR-C/X de la NASA)/JPL est le premier radar

spatial capable d’acquérir des données en trois bandes fréquentielles, 1248,75 MHz,
5298,75 MHz, et 9,6 GHz (correspondant aux bandes L, C, X, respectivement) avec
différents angles d'incidence variant entre 20° et 60°. Porté sur la navette spatiale
Endeavor, le systtme SIR-C/X SAR a acquis deux ensembles de données en Awvril et
Octobre 1994 [19], [20]. Les données ont été simultanément acquises en trois bandes
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fréquentielles, avec différents angles d’incidence. A I’angle d’incidence 44°, les donnees
acquises sont totalement polarimétriques (Horizontal-Horizontal (HH), Horizontal-Vertical
(HV), Vertical-Horizontal (VH) et Vertical-Vertical (VV)). Mais aux autres angles
d’incidence, seules des mesures en polarisations HH et HV ont été acquises. Les données
sont des images multivues complexes. L’espacement entre les pixels est de 12.5m dans les
deux directions en lignes et en colonnes, la résolution spatiale étant de 25m dans les
directions en site et en azimut.

3. Traitement d’Images de Télédétection Spatiale Civile

En raison des faiblesses inhérentes aux différents systémes d’acquisition, optiques et
radars, et la nature des images obtenues, ainsi que la quantité d’information acquise
relative a une scéne imagée, qui est considérable dans le cas des images optiques
multispectrales et radars polarimétriques, I’exploitation directe des images de télédétection
est impossible. La complexité des informations contenues dans ces images rend leur
analyse par un photo-interprete lourde et ardue. Des traitements sont alors nécessaires pour
pouvoir exploiter ces images.

Dans cette thése, une méthodologie globale de traitement d’images de télédétection
spatiale civile, multisources optiques et radars, est proposée. La méthodologie peut étre
utilisée dans I’'importe quel domaine d’application. Elle est constituée des étapes
suivantes : modélisation, analyse, classification et fusion. Pour un photo-interprete, et selon
I’objectif pratique a atteindre, le traitement requis peut étre composé d’une seule ou
plusieurs étapes. Nous décrivons brievement dans ce qui suit les différentes étapes. Ces
étapes seront détaillées ensuite, le long de cette these, dans des chapitres séparés. Les
méthodes de filtrage, de détection de contours et segmentation sont aussi données mais ne
seront pas considérées dans le reste de la thése.

3. 1. Modélisation d’Images de Télédétection

La caractérisation statistique et la modélisation d’images de telédeétection sont d’une
importance capitale dans le développement des algorithmes d’analyse et de classification.
Ceci consiste a décrire les comportements statistiques des images fournies par les satellites
de telédétection civile, optiques et radars, par des modéles probabilistes appropriés.
L’exactitude des estimateurs des paramétres des modéles est un probleme crucial qui
dépend de plusieurs facteurs en particulier de I’opération d’extraction des échantillons
d’apprentissage. Les différentes méthodes d’estimation des parametres statistiques des
modeles ainsi que les maniéres d’obtenir des estimateurs précis sont alors I’essieu de la
modélisation des images.
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Tableau 2. Caractéristiques des capteurs équipant la série de satellites Landsat.
(V : Vert, R : Rouge, B : Bleu, P. IR : Proche Infrarouge, M. IR : Moyen Infrarouge,
T : Thermique, Pan : Panchromatique).

Résolution spectrale (um) Résolution spatiale (m) Champ d’observation (km)
Bande 4 (V) :0.50 - 0.60 79x79 185x185
Landsat MSS Bande 5 (R) : 0.60 - 0.70 7979 185x185
Bande 6 (P. IR) : 0.70 — 0.80 237x237 185x185
Bande 7 (M. IR):0.80-1.10 79x79 185x185
Bande 1 (B) : 0.45-0.52 30x30 185x185
Bande 2 (V) : 0.52 - 0.60 30x30 185x185
Landsat TM 5 Bande 3 (R) : 0.63-0.69 30x30 185x185
Bande 4 (P. IR) : 0.76 — 0.90 30x30 185x185
Bande 5 (M. IR): 1.55-1.75 30x30 185x185
Bande 6 (T) : 10.40 — 125 120x120 185x185
Bande 7 (M. IR) : 2.08 — 2.35 30x30 185x185
Bande 1 (B) : 0.45-0.52 30x30 185x185
Bande 2 (V) : 0.52 - 0.60 30x30 185x185
Bande 3 (R) : 0.63-0.69 30x30 185x185
Landsat TM 7 Bande 4 (P. IR) : 0.76 — 0.90 30x30 185x185
Bande 5 (M. IR): 1.55-1.75 30x30 185x185
Bande 6 (T) : 10.40 — 125 120x120 185x185
Bande 7 (M. IR):2.08 -2.35 30x30 185x185
Bande 8 (Pan) : 0.50 - 0.75 15x15 185x185

Tableau 3. Caractéristiques des capteurs équipant la série de satellites SPOT
(SPOT 1, 2 et 3).

Résolution spectrale (um) Résolution spatiale (m) Champ d’observation (km)
Mode
panchromatique 0.51-0.76 10x10 60x60
Mode XS1:0.50-0.59 20x20 60x60
multispectrale XS2:0.61-0.68 20x20 60x60
XS3:0.79-0.89 20x20 60x60
Tableau 4. Caractéristiques du systeme radar AirSAR.
Caractéristiques Bande P Bande L Bande C
Longueur d’onde (cm) 68.38 24.02 5.662
Fréquence central 9,6 GHZ 1248.75 MHZ 5298.75 MHZ
Durée de I’'impulsion (us) 10
Période des impulsions (ms) 13
Dimension des antennes (cm) 91.4x182.9 45.7x161.3 16.5x135.9
Nombre de looks 4
Dimension d’un pixel en azimut (m) 12.20
Dimension d’un pixel en site (m) 6.662
Altitude nominale (m) 8052
Angle d’incidence (Deg.) 24.0-62.6
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Pour les images optiques, le modele Gaussien et la problématique de I’estimation de ces
parametres statistiques sont abordées. L’exactitude de [I’estimation est fortement
dépendante d’une part de la représentativité des échantillons d’apprentissage et d’autre part
du nombre de ces échantillons. En pratique, I’extraction d’un nombre suffisant
d’échantillons fiables est une tache trés fastidieuse. Les criteres de sélection des
échantillons d’apprentissage sont donnés ainsi que I’estimation des statistiques d’ordre un
et deux. Le probléme d’exactitude de I’estimation est soulevé.

Le cas des images multispectrales de dimension élevée a été traité en mettant I’accent
sur I’importance de I’exactitude de I’estimateur de la matrice de covariance de la classe
(représentant un objet terrestre). Ainsi, des méthodes proposées pour I’estimation de la
matrice de covariance ont été étudiées tout en faisant ressortir les inconvénients et les
avantages de chacune d’elles.

Pour la modélisation des images radars, plusieurs modeles probabilistes ont été
proposés dans la littérature. Au début de I’exploitation des images SAR, les distributions
telles que Lognormale, Weibull, Beta modifiée, et Gamma ont été testées. Des chercheurs
ont néanmoins découvert que ces distributions ne décrivent pas convenablement les
comportements des signaux radars réfléechis. Récemment, la distribution K et la
distribution complexe de Wishart ont été proposées. Ici, dans cette thése, nous avons
insisté sur ces deux modeles. Nous avons montré que I’utilisation de la distribution de
Wishart est restrictive dans la pratique pour des raisons qui ont été justifiées. Le
développement théorique de la distribution K comme modele pour les images radars ainsi
que I’estimation de son parametre ont été developpés. D’autres modéles qui ont été
proposés dans la littérature ne seront pas considérés en détail, mais ils ont été comparés
avec la distribution K.

3. 2. Analyse Multidimensionnelle d’Images Optiques

Les images multispectrales fournies par les satellites peuvent subir des déformations et des
perturbations dues aux effets atmosphériques, aux vibrations des capteurs du systéme
d’acquisition, et autres. Elles sont alors affectées par un bruit additif.

Le rapprochement des parties du spectre électromagnétique correspondant aux capteurs
du systeme d’acquisition se traduit par des images spectrales corrélées, constituant I’image
multispectrale. Par exemple, nous présentons dans la figure 12 les courbes de réflectance,
exprimées en pourcentage, en fonction de la longueur d’onde, exprimée en nanometres
(nm), pour mettre en évidence le recouvrement spectral des images spectrales et
panchromatique du satellite SPOT.
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Nous constatons que I’image panchromatique recouvre les deux premiéres bandes
spectrales (Vert et Rouge) et une portion de la troisieme bande (Infrarouge). Ce
recouvrement se traduit par de fortes valeurs de corrélation entre I’image panchromatique
et les images spectrales. Les deux bandes spectrales XS1 et XS2 présentent une zone de
chevauchement variant de 600 a 650nm et la zone séparatrice entre les deux bandes
spectrales XS2 et XS3 est presque inexistante. Ces rapprochements spectraux sont
caractérisés par des valeurs de corrélation entre les bandes plus ou moins importantes.
Ainsi, le traitement de toutes les images spectrales implique donc un certain degré de
redondance. Si la taille de la scene observée et/ou le nombre d’images spectrales croit,
I’espace mémoire pour le stockage des données devient important et le colt de traitement
augmente. Donc, une analyse multidimensionnelle est nécessaire. Elle nous permet d’avoir
une nouvelle représentation optimale des images de télédetection dans laquelle la
corrélation entre les images, le nombre d’images et I’effet du bruit sont réduits est (voir
figure 13).

Les méthodes d’analyse multidimensionnelle d’images optiques proposées dans la
littérature peuvent étre divisées en deux catégories: Méthodes de sélection des
caractéristiques discriminantes, en se basant sur le pouvoir discriminant entre les classes
fourni par les images spectrales, et les méthodes d’extraction de caractéristiques via une
transformation linéaire des images spectrales. Cette transformation linéaire peut étre
déduite par plusieurs approches [5], [7], [10], [15].

Dans cette these, seules les méthodes d’extraction de caractéristiques sont considérées.
Dans ce contexte, les approches statistiques d’Analyse en Composantes Principales (ACP)
et ses variantes appliquées aux images optiques de telédétection ont eté développées. Les
autres méthodes d’extraction de caracteristiques ne seront pas considérées mais le lecteur
peut se référer aux références correspondantes citées dans la bibliographie du chapitre 3.

Les images multispectrales optiques de dimension élevée de la nouvelle génération des
systemes d’acquisition posent le probleme des techniques et méthodes utilisées pour les
traiter. Les méthodes et les techniques développées pour le traitement des images de
dimension faible ne sont pas valables pour traiter les images de dimension élevée. Un autre
probleme posé est le temps de calcul qui augmente avec le nombre d’images spectrales
traitées.

Ainsi, afin d’exploiter la richesse d’informations contenue dans ce type d’images, de
nouvelles méthodes et algorithmes doivent étre développés. Ainsi, de nouvelles variantes
de I’ACP pour I’analyse d’images multispectrales de dimension élevée ont été étudiées
dans cette these.
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Figure 12. Courbes de sensibilité des capteurs SPOT.
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Figure 13. Analyse multidimensionnelle d’images de télédetection.

L’ACP et ses variantes sont basées sur la décomposition spectrale de la matrice de
covariance des images spectrales d’entrée et celle du bruit additif pour les variantes qui
font appel a cette matrice dans leur concept. Cependant, dans la pratique, la mise en ceuvre
de I’ACP et de ses variantes souffre de la difficulté d'une évaluation précise des vecteurs
propres qui forment la matrice de la transformation linéaire. En particulier, lorsque les
matrices de covariance des images d’entrée et du bruit sont mal conditionnées, pour des
raisons pratiques, ou lorsque leur évaluation n’est pas précise. Ainsi, pour une application
efficace de I’ACP et ses variantes, dans les conditions ou I’évaluation des matrices de
covariance sont imprécises, une méthode qui détermine avec précision la matrice de la
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transformation linéaire, sans devoir estimer les matrices de covariance et calculer leurs
décompositions spectrales, est nécessaire. Ceci peut étre réalisé en utilisant les réseaux de
neurones. Afin de palier aux inconvénients de I’approche statistique de I’ACP, des modéles
neuronales pour I’ACP d’images multispectrales ont été proposés.

Dans cette thése, nous avons proposé deux modeéles de réseaux de neurones pour
effectuer I’ACP a partir d’une image multispectrale. Les deux approches présentent les
deux avantages suivants : L’ACP est directement effectuée a partir des images spectrales
sans calculer la matrice de covariance de ces derniéres. Le nombre d’images composantes
principales a extraire n’est pas fixe comme le cas de I’ACP statistique, ou le nombre
d’images composantes principales dépend du nombre d’images spectrales d’entrée. De ce
fait, les deux approches neuronales peuvent étre appliquées pour I’analyse des images
multispectrales de dimension élevée. Des études comparatives entre les approches
statistiques et les approches neuronales de I’ACP et ses variantes ont été effectuées tout en
faisant ressortir les avantages des approches neuronales sur les approches statistiques.

3. 3. Analyse Multidimensionnelle d’Images Radars

Les capteurs radars présentent des avantages par rapport aux capteurs optiques.
Cependant, I’analyse et [I’interprétation automatique des images radars sont plus
compliquées que I’analyse et I’interprétation des images optiques. Les images radars
possédent des propriétés particulieres qui demandent des techniques de I’analyse et de
I’interprétation fondamentalement différentes de celles utilisées pour les images optiques.
Dans cette these, la problematique du bruit multiplicatif non-Gaussien provoqué par le
phénomene speckle a été soulevée tout en mettant I’accent sur I’impossibilité d’appliquer
les méthodes développées pour I’analyse des images optiques sur les images radars. La
réduction du speckle est donc nécessaire avant tout traitement efficace des images radars.
Dans les images radars polarimétriques, en plus du probléme du speckle, I’information
relative a la scene observée est dispersée dans plusieurs images polarimétriques. Ces
images sont corrélées ce qui pose le probleme de décorrélation de ces images afin de
réduire la redondance d’information et faciliter le traitement. L’autre probléeme posé est
d‘essayer d’avoir un nombre plus faible de nouvelles images qui maximisent I’information
portée par les images polarimétriques. Ainsi, une représentation optimale de dimension
faible (dans laquelle I’information est concentrée, les images sont décorrelées, et I’effet du
speckle est réduit) devient une tache essentielle avant toute autre tache de traitement.

Dans ce contexte, nous avons proposé une nouvelle méthode pour I’analyse
multidimensionnelle des images radars polarimétriques. La méthode est basée sur une
nouvelle forme de I’ACP qui fait appel a un théoréme algébrique sur le calcul matriciel. La

-31-



Chapitre 1 Introduction au Traitement d’Images de Télédétection Spatiale Civile

procédure d’implémentation de la méthode proposée est donnée en se basant sur un
concept théorique prouvé. Un état d’art sur les differentes méthodes proposées dans la
littérature pour I’analyse des images radars polarimétriques a été aussi donné dans le but de
faire une étude comparative avec notre méthode proposeée.

3. 4. Classification d’Images de Télédétection

L’utilisateur peut sur une image fournie par un satellite de télédétection civile distinguer
certaines régions. En raison des faiblesses inhérentes aux différents systemes d’acquisition,
optiques et radars, cette distinction est, cependant, subjective, et d’autant plus délicate,
dans le cas de la complexité des informations contenues dans les images.

La classification d’images de télédétection est une analyse quantitative qui consiste a
regrouper, dans une méme entité ou classe, tous les pixels ayant la méme signature
spectrale ou polarimétrique tout en respectant leur localisation spatiale. Le résultat est une
image thématique dont le contenu ne représente plus une mesure radiométriqgue mais une
interprétation et une catégorisation de la nature des objets terrestres associés aux pixels
(Figure 14).

Cependant, le probléeme posé par la classification des images est la maniére la plus
efficace qui nous permet de traduire I’information contenue dans les images en un nombre
de classes principales et faire correspondre ces classes aux différents types d’occupation du
sol présents sur le site imagé. Ainsi, deux approches de méthodes de classification
d’images ont été développées dans la littérature, méthodes de classification ponctuelle et
méthodes de classification contextuelle.

3. 4. 1. Classification ponctuelle

Les methodes de classification ponctuelle sont divisées en deux catégories : Méthodes
supervisées et méthodes non-supervisées. Dans les méthodes supervisees, I’utilisateur
intervient dés le début du processus de classification par la définition de classes a priori.
Alors que dans les méthodes non-supervisée, I’utilisateur n’intervient qu’une fois la
classification est effectuée pour interpréter le contenu des classes, sans faire appel a
d’autres hypotheses sur les images ou les classes.

3.4.1. 1. Classification supervisée :
Les méthodes de classification supervisee peuvent étre divisées en deux groupes :

Méthodes basées les hypothéses statistiques, et méthodes basées sur des hypothéses
géométriques.
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Figure 14. Classification d’images de télédétection.

Dans les méthodes statistiques, on associe a chaque classe, connue a priori, une fonction
de densité de probabilité. Les paramétres statistiques de cette fonction sont estimées en
utilisant des échantillons d’apprentissage tirés des images brutes a classifier. L estimation
des parameétres de la fonction de densité de probabilité peut étre paramétrique, si la forme
analytique de la fonction est connue, ou non-paramétrique si la forme exacte de la fonction
est inconnue. Ces fonctions de densité de probabilité sont ensuite utilisées pour élaborer la
regle de décision du classifieur supervisé.

Les méthodes géométriques font appel a des algorithmes de calcul d’indice de similarité
entre un pixel quelconque et une classe connue a priori. Cet indice est établi en fonction
d’une métrique adaptée pour chaque classe permettant ainsi de mesurer le rapprochement
entre le pixel a traiter et la classe candidate. On affecte alors le pixel & la classe dont la
valeur de I’indice de similarité indique le rapprochement le plus maximal.

Dans cette thése, nous avons développé trois méthodes de classification supervisée. La
premiére est une méthode statistique déduite de la théorie Bayésienne de décision, appelée
aussi classification Bayésienne. La deuxieme méthode est aussi une méthode statistique
Bayeésienne, mais avec I’hypothése d’équiprobabilité des classes. Tandis que la troisieme
méthode est une méthode géométrique basée sur la métrique Euclidienne. Une approche de
validation de la précision de classification, sans avoir recours a la réalité de terrain, est
aussi donnée.

3. 4. 1. 2. Classification non-supervisée :
Dans les méthodes de classification non-supervisée, I’ensemble des échantillons

d’apprentissage tiré des images brutes a classifier est vu comme un nuage de points a
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découper a partir des sous-nuages disjoints correspondant aux classes recherchées. Ainsi,
la classification non-supervisée peut étre décomposée en deux étapes essentielles : Etape
de génération de classes selon une demarche non-supervisée en utilisant les echantillons
d’apprentissage, et étape de classification de I’ensemble entier des pixels selon une régle
de décision établie en fonction des parametres statistiques des classes déterminées
précédemment. On obtient ainsi une image classifiée qui requiert une interprétation a
posteriori par le thématicien. En d’autres termes, les classes obtenues par la classification
non-supervisée peuvent ne pas correspondre aux classes thématiques réelles. Leur nombre
peut étre différent du nombre réel de classes existantes sur le terrain.

Dans la littérature on observe deux catégories de méthodes de classification non-
supervisée : Méthodes statistiques non-supervisées et méthodes métriques non supervisées
(ou méthodes de groupement).

3. 4. 2. 1. a- Méthodes statistiques non supervisees :

N’ayant aucune information a priori sur les images a classifier, le probléeme de
classification se pose en termes d’analyse de mélange. La densité de probabilité de
I’ensemble des échantillons d’apprentissage est une densité de probabilité d’un mélange.
Le probleme consiste donc a estimer I’ensemble des quantités probabilistes constituant la
densité de probabilité¢ de mélange. Selon les hypothéses de départ, deux approches
différentes peuvent se présenter pour résoudre ce probleme.

» Approche estimation : c’est une approche qui vise a estimer les quantités probabilistes.
Les méthodes les plus utilisées relevent des techniques d’estimation au sens de
maximum de vraisemblances. L algorithme le plus utilisé est I’algorithme de type EM :
Estimation-Maximisation [27].

» Approche classification: Cette approche consiste a rechercher une partition de
I’ensemble des échantillons d’apprentissage telle que chaque classe soit assimilable a
un sous-échantillon suivant une loi de densité de probabilité. Le nombre de classes du
mélange étant supposé connu. Ainsi, a partir d’une partition initiale de I’ensemble des
échantillons d’apprentissage, on estime les parametres associés a chaque classe par
maximisation de la vraisemblance, on obtient ainsi une caractérisation statistique pour
chaque classe. Ensuite, a partir des densités de probabilités, induites de cette
caractérisation statistique, les échantillons sont classifiés. On recommence le procédé
jusgu’a I’obtention de la convergence.

3.4. 2. 1. b- Méthodes métriques non supervisées (groupement) :
Ces méthodes sont basées sur les notions de ressemblance des pixels. La ressemblance est
quantifiée en mesurant la distance entre les pixels. Les procédures de mesure de
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ressemblance font appel a des critéres algebriques pour mesurer la qualité des groupements
des pixels obtenus. Certaines minimisent un critere de dispersion inter-groupe de type
quadratique, d’autres utilisent un critere calculé a partir de la matrice de covariance des
groupes obtenus.

Nous citons comme exemple, la méthode des centres mobiles [28]. Elle consiste a
utiliser k points pris parmi N pour définir une partition de N en k classes. La partition de
I’espace de I’ensemble entier des echantillons d’apprentissage associée a k centres est un
ensemble de domaines polyédriques convexes déterminés par les hyperplans médiateurs
des centres. La classe est donc constituée par I’ensemble des points les plus proches de son
centre que tout autre centre. On remplace alors les k points pris au hasard par les k centres
de gravité de ces classes et on recommence la procédure. L algorithme converge vers la
partition optimale ou la variance intra-classe est minimisée.

D’autres méthodes de classification non-supervisée plus sophistiquées ont été
développées récemment dans la littérature. Dans cette these, nous ne considérons pas les
méthodes de classification non-supervisée pour des raisons qui seront justifiées.
Néanmoins, un état d’art sur les différentes méthodes de classification non-supervisée est
donnee, afin de faire ressortir les avantages et les inconvénients de ces méthodes.

3. 4. 1. 3 .Distinction entre méthodes statistiques et méthodes géometriques :
Bien que les méthodes geométriques supervisees et non-supervisées aient parfois des

interprétations statistiques, en faisant appel aux statistiques du premier ordre et du second
ordre dans la construction de la distance métrique et dans I’élaboration d’un critére
d’optimisation du groupement, on ne peut proprement parler de méthodes statistiques,
supervisée et non-supervisée, que lorsqu’il est fait explicitement appel a la notion de
fonction de densité de probabilite.

3. 4. 2. Classification contextuelle

Dans la plupart des images de télédetection civile, les tailles des objets correspondant aux
éléments au sol sont plus importantes que la taille du pixel. Par conséquent, dans une
image satellitaire, deux pixels voisins sont fortement corrélés. Par exemple, sur une scene a
couvert végétal, si un pixel appartient a la classe champ de blé, il est tres possible que ses
voisins appartiennent également a la classe champ de blé. De ce fait, un voisinage de
points a plus de chance d’appartenir a la méme classe. Il forme ainsi une région homogene.

3. 4. 2. 1. Définition du contexte d’un pixel :
Un pixel n’est parfaitement défini qu’une fois replacé dans son contexte [29]-[32].
Autrement dit, la caractérisation d’un pixel par sa valeur radiométrique seulement n’est pas
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suffisante ; il faut aussi tenir compte de son contexte. Nous pouvons définir trois types de
contextes illustrés par la figure 12 et qui sont : le contexte spectral (ou polarimétrique), le
contexte spatial et le contexte temporel. Le contexte spatial est de loin le plus étudié et le
plus traité dans la littérature.

3. 4. 2. 1. a- Contexte spectral/ polarimétrique:

La réflexion d’un objet au sol dans les différentes bandes spectrales ou polarimétriques est
sensible a la longueur d’onde électromagnétique de chaque bande. L analyse de I’ensemble
des bandes spectrales/ polarimétriques prend donc en compte I’interaction naturelle entre
les différents objets terrestres de la scéne observée. Sous cette optique, les bandes
spectrales/ polarimétriques peuvent étre vues comme des sources d’informations
différentes [33], [34]. De ce fait, le traitement conjoint des données issues des différentes
sources de données reléve du traitement multisources qui exploite efficacement la notion
du contexte spectral/ polarimétrique des données. Généralement, cette exploitation n’est
possible qu’avec le recours aux méthodes de fusion de données.

3. 4. 2. 1. b- Contexte spatial :

Le sens de la notion du contexte spatial est que la réponse spectrale/ polarimétrique et la
classe de deux pixels spatialement voisins sont tres liées. Autrement dit, si deux pixels sont
voisins et un des deux pixels appartient a une classe quelconque, alors il y a une forte
probabilité que I’autre pixel appartient aussi a la méme classe. Donc, la décision de classer
un pixel n’est pas basée seulement sur son contenu radiométrique, mais également sur les
contenus des pixels voisins.

3. 4. 2. 1. c- Contexte temporel :

Le contexte temporel est défini pour les images multidates représentant la méme scene
[35]-[37]. Ces images contiennent deux types d’informations : information correspondant
aux états de surface invariants a I’échelle humaine, et information qui est variable dans
I’espace des temps, par exemple I’évolution d’un champ agricole durant la saison.

3. 4. 2. 2. Méthodes de classification contextuelle :

La modélisation de I’information contextuelle permet son intégration dans la classification
contextuelle d’images de téledétection. Ainsi, selon I’aspect de modélisation utilisé, nous
observons dans la littérature deux familles de méthodes de classification contextuelle.

» Meéthodes structurales, qui font appel aux critéres texturaux dans le processus de
classification.

» Méthodes statistiques, qui regroupent les méthodes de classification en utilisant les
transformations et les méthodes de classification en utilisant la modélisation
Markovienne des images.
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Figure 15. Les différents types de contexte d’un pixel d’image y(i,]).

3. 4. 2. 2. a- Méthodes structurales :

La texture est un caractere commun a la plupart des surfaces naturelles. Bien qu’il nous
soit facile de distinguer rapidement différents types de textures et d’en faire une
description qualitative, proposer une définition précise de la texture n’est pas trivial.

Au sens large, la texture peut étre considérée comme une mesure de la distribution
spatiale des variations de tonalités [38]. Cette définition met en évidence la dépendance
étroite qui lie teinte et texture. Lorsqu’une portion d’image ne présente pas de fortes
variations de teinte, elle est principalement caractérisée par sa teinte (elle est faiblement
texturée). En revanche, si cette portion d’image présente de fortes variations de teinte, son
caractere dominant est la texture (elle est fortement texturée).

La caractérisation des textures est un theme de recherche relativement recent en
classification contextuelle d’images de télédétection, par rapport aux travaux sur le contenu
spectral des images. Les principales applications de la notion de texture concernent les
disciplines de I’intelligence artificielle et de I’imagerie médicale. Il nous semble que ce
theme reste encore peu exploité en télédétection. Il est certainement amené a se développer
avec I’apparition de I’imagerie radar, jugée plus riche en informations texturales que
I’imagerie optique.

Dans les méthodes de classification contextuelle par critéres texturaux, appelées aussi
méthodes structurales, la texture est considerée comme étant composée de motifs texturaux
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élémentaires, ou primitives. Ces motifs sont fabriqués a partir de formes géométriques
simples (cercle, rectangle, point, etc...). La texture est formée a partir d’une ou plusieurs
primitives qui sont placées et orientées dans I’image et relativement les unes par rapport
aux autres, en suivant une loi déterministe appelée loi de placement.

Ainsi, la mise en ceuvre des méthodes de classification par critéres texturaux nécessite
la localisation des primitives de la texture, I’extraction des parameétres qui caractérisent ces
primitives et enfin, I’extraction des parametres qui caractérisent les regles de leurs
dispositions spatiales. Parmi les méthodes proposées dans la littérature, nous citons :
méthodes des iso-segments des niveaux de gris, méthode de la morphologie mathématique,
et méthode des unités de texture. Une description détaillée de chacune de ces méthodes est
donnée dans [39].

Il est bien évident que les méthodes structurales sont inadaptées a la caractérisation
texturale d’une image satellitaire ou il n’existe pas de primitive texturale simple et
redondante. Il convient donc, dans le cas des images satellitaires, de tenir compte de
caractere plus ou moins aléatoire de la texture. C’est I’objectif de la deuxiéme famille de
méthodes, appelées méthodes statistiques, qui regroupe les méthodes de classification en
utilisant les transformations et méthode de classification en utilisant la modélisation
Markovienne d’images.

3. 4. 2. 2. b- Méthodes statistiques :

Ces methodes sont basées sur la nature probabiliste de la texture. Elles visent a caractériser
les lois de distribution qui gouvernent la répartition des variations de teinte sur I’ensemble
ou sur une portion de I’image.

Les différentes méthodes statistiques développées dans la littérature utilisent : des
calculs de variogramme [41] ; des matrices de co-occurrence [42]-[45] ; des spectres de
texture [46]-[48]; I’analyse fréquentielle par transformée de Fourier [49]; I’analyse
fractale [50]-[52] ; le modele des champs Markoviens, le modéle Simultané Auto-Régressif
(SAR) [53]-[55], etc..... Cependant, toutes ces méthodes peuvent étre divisées en deux
classes de methodes : méthodes en utilisant les transformations et méthodes en utilisant la
modélisation Markovienne. Nous citons dans ce qui suit les plus utilisees dans littérature.

- Méthodes utilisant les transformations :

Plusieurs méthodes de classification contextuelle, en utilisant les transformations, ont été
développées dans la littérature. Ainsi, on observe diverses méthodes de mesure des
propriétés locales de la texture. Ces méthodes se basent soit sur les caractéristiques locales
du pixel en fonction de ses pixels voisins, méthodes appelées transformations locales, soit
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sur la genération de matrices de dépendance de niveaux de gris, puis la détermination des
parametres texturaux a partir de ces matrices [61], [40].

Le principe général des méthodes des transformations locales est le suivant:
considérons la fonction I(i,j) représentant I’intensité du pixel ayant pour coordonnées (i,j).
On définit la transformée texturale F qui associé a chaque pixel I(i,j) un nouveau pixel dont
I’intensité F{I(i,j)} est la mesure de la distribution du niveau de gris des pixels qui
I’entourent. Elle représente une quantification des propriétés statistiques locales de ce
pixel. Cette quantification est une modélisation du contexte spectral-spatial du pixel. Parmi
les propriétés locales de la texture, nous citons par exemple, la moyenne, la variance, la
dissymétrie, I’aplatissement, la dynamique, I’énergie, etc.... La variance est de loin, la
propriété locale de texture la plus utilisée. Elle mesure la dispersion du pixel central par
rapport & la moyenne de son voisinage spatial. Elle a été utilisée comme indice de texture
et critere de discrimination entre les classes confuses [30], [58], [62].

Une autre méthode proposée pour la classification contextuelle des images
multispectrales en utilisant les Matrices de Co-occurences de Niveaux de Gris (MCNG)
[40]. La méthode fait appel aussi aux critéres statistiques dans la régle de décision. Ainsi,
le contexte spectral-spatial est modélisé par un indice de texture qui est intégré dans la
classification ponctuelle via un terme pondéré par rapport a I’information spectrale.
Cependant, I’inconvénient major des méthodes de transformation locale, en général, est le
probléme du choix adéquat de la taille du voisinage optimal. Une étude détaillée du
probleme de I’échelle et de la texture dans la classification des images numériques est
donnee dans [61]. Une large fenétre d’analyse nécessaire pour une stabilité de la mesure de
texture entraine une dégradation des contours et des structures linéaires. Inversement, une
petite taille de la fenétre d’analyse minimise I’effet des contours mais n’arrive pas a
produire une mesure de texture stable.

Le principe des autres méthodes utilisant les transformations est de décomposer I’image
a classifier sur une base vectorielle d’un nouveau systéeme de cordonnées, qui doit étre lié
aux fréquences spatiales. Parmi les transformations qui permettent I’analyse de texture
nous citons : la transformée de Fourier ; la transformée en cosinus, et la transformée en
ondelettes. Les coefficients de ces transformées représentent la décomposition de I’image
originale en termes de composantes de fréquences spatiales qui expriment les transitions
des niveaux de gris dans le domaine spatial. La texture d’une image peut étre alors
analysée par I’étude des coefficients ou du spectre de puissance de ces transformées.

La transformée de Fourier ne permet pas de modéliser que les phénomenes stationnaires
et n’offre qu’une analyse globale de la texture sur une seule échelle. Or, la texture est
phénomene non stationnaire [56], trés bien localisé en temps et sa représentation est de
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plus en plus précise en passant des échelles grossieres vers les échelles fines [57]. 1l est
donc intéressant de définir et d’utiliser d’autres méthodes prenant en compte la résolution
fréquentielle relative a une analyse multi-échelle et la résolution temporelle relative a une
analyse temporelle locale. La transformée en ondelettes associée a I’analyse multi-
résolution, est I’une de ces méthodes.

L’apport de la transformation en ondelettes en information de texture via les
coefficients d’ondelettes a déja été étudié [58]-[60], [56]. Les coefficients d’ondelettes
générés par la transformée en ondelettes d’une image decrivant la différence
d’informations entre deux approximations successives a deux résolutions successives de
cette image. lls modélisent parfaitement les structures et les détails invisibles sur les petites
échelles. Le contexte spectral-spatial est alors bien mis en évidence. Le principe est de
considérer les coefficients d’ondelettes comme image supplémentaire dans la classification
des images multispectrales/ polarimétriques. Ainsi, ces coefficients sont utilisés pour
extraire les indices de textures, en I’occurrence les variances locales, et I’image résultat est
intégrée dans la classification ponctuelle. De ce fait, les structures qui sont inaccessibles a
la résolution courante de I’image sont intégrees dans la classification. Le choix de la
résolution (ou échelle) a laquelle on extrait les structures a exploiter dépend
essentiellement de la nature des themes dont on veut augmenter la discrimination par
rapport aux autres themes. La transformée de Gabor qui fait partie de la méme famille de
transformée que la transformée d’ondelettes a déja été utilisée comme indice de texture
dans la classification d’images satellitaires [30].

- Méthodes utilisant la modélisation Markovienne d’images :

Le formalisme des champs aléatoires de Markov dispose d’une grande capacité pour
I’incorporation séparée ou conjointe du contexte spatial-temporel [31]. Les pixels d’une
image ne sont pas indépendants les uns des autres. La modélisation de I’image par un
champ de Markov va cependant permettre de restreindre cette dépendance aux pixels
voisins uniquement. A travers un champ de Markov, le contexte spatial est modélisé par
une fonction d’énergie et le contexte temporel par une matrice de transition des classes
entre deux instants différents.

Il est hors de notre propos de faire un bilan exhaustif des mérites et défauts de toutes les
méthodes de classification contextuelle ainsi développées dans la littérature. Notre objectif
était de mettre au point des procédures de classification contextuelle des images
satellitaires a partir des criteres texturaux. Nous avons été amenés a faire un choix parmi
toutes ces méthodes. Ce choix a été influencé par la simplicité de mise en ceuvre des
méthodes, tant du point de vue de la compréhension des concepts que du point de vue de
I’implémentation, par leur relative efficacité reconnue et par leur originalité. Il s’agit de la
classification contextuelle en utilisant la modélisation Markovienne.
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Dans cette these, nous avons consacré un chapitre essentiellement aux méthodes de
classification contextuelle basées sur la modélisation de I’information contextuelle spatiale
par les champs aléatoires de Markov “Markov Random Field (MRF)”. L’approche
Bayésienne associée a la modélisation Markovienne présente une fonction d’énergie non-
convexe dont le minimum est la caractéristique de I’image classifiée recherchée. La
solution d’un tel probléme vient des méthodes d’optimisation. Ainsi, nous proposons dans
ce chapitre I’étude et le développement de plusieurs méthodes d’optimisation stochastiques
et déterministes.

3. 5. Fusion d’Images en Télédetection

Les images acquises sur une méme scéne par différents capteurs sont partiellement
redondantes puisqu’elles représentent la méme scéne, et partiellement complémentaires,
puisque les capteurs ont des caractéristiques différentes, et que les mécanismes
d’interaction de I’onde électromagnétique et de la surface imagée différent. Autrement dit,
I’examen de chacune des images d’une méme scéne, fournies par les différents capteurs,
montre qu’il existe des informations significatives propres a chacun des capteurs qui
peuvent étre détectees facilement dans une image et difficilement dans une autre image. Il
montre aussi qu’il y a une certaine relation existant entre les images des différents
capteurs. En outre, I’information fournie par chaque capteur est incompléte et imprécise. Il
est intéressant alors d’une part de traiter la redondance entre les différents capteurs pour
réduire I’imprécision contenue dans les données de chaque capteur, et d’autre part
d’utiliser leur complémentarité, en exploitant les informations significatives portées par
chacun des capteurs, pour obtenir une interprétation qui ne pourrait étre obtenue a partir
des données d’un seul capteur. Ceci nécessite I’exploitation simultanée de I’ensemble des
images fournies par les différents capteurs.

Le probleme qui se pose réside dans la recherche d’une maniére efficace a I’exploitation
simultanée de ces différentes sources d’informations. Il s’agit ici d’élaborer un processus
appelé fusion de données multisources. La stratégie a suivre dans la fusion devrait
dépendre de I’objectif vise et de la maniere dont la fusion sera effectuée. Ainsi, une
interprétation plus cohérente de la scene imagee, dans laquelle I’incertitude associée est
diminuée, peut étre obtenue.

Cependant, le probléme de définition exacte du terme de fusion de données, les
ambiguités dans la signification ainsi que I’objectif inhérent a I’utilisation de la fusion de
donnees (souvent rencontrées dans la littérature) devraient étre mises en évidence. En fait,
le terme fusion de données, quoique récent, désigne une démarche adoptée spontanément
dans de nombreux domaines.
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Figure 16. Processus de traitement et de fusion pour I’interprétation des images
multisources.

D’apres Wald [33]: “La fusion de données constitue un cadre formel dans lequel
s’expriment les moyens et techniques permettant I’alliance des données provenant de
sources diverses. Elle vise a I’obtention d’informations de plus grande qualité; la
définition exacte de « plus grande qualité », dépendra de I’application”. D’un point de vue
général, la présentation d’une image de qualité requiert au préalable I’accomplissement
d’un ensemble de taches élémentaires distinctes (Figure 13) : acquisition de I’image dans
une bande spectrale particuliére, traitement initial, superposition des images, fusion des
images puis interprétation. La finalité de la fusion des images multisources est de rendre
I’interprétation plus aisée.

Selon les objectifs fixés au préalable, la fusion des images peut s’opeérer a différents
niveaux pour lesquels nous pouvons distinguer trois approches : fusion bas niveau ou de
pixels [63], fusion d’attributs ou de primitives [58] et fusion haut niveau ou de décisions
[31]. Un autre type de fusion d’informations, récemment proposée dans la communauté
d’intelligence artificielle, est la fusion des classifieurs. Dans cette thése, nous avons
proposé trois méthodes de fusion d’imagerie de télédétection. Le but est d’améliorer la
classification de la scene imagee, en considérant la fusion comme une deuxiéme
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classification qui succéde a celle des classifieurs. Dans ce qui suit, les trois approches de
fusion des images sont exposées. Ensuite la fusion de classifieurs est donnée.

3. 5. 1. Fusion bas niveau

La fusion bas niveau s’opere directement sur les pixels de I’image; ils constituent les
mesures les plus proches de la réalité physique de I’objet observé. Les pixels a fusionner
ont genéralement subi quelques traitements liés principalement aux conditions de prise de
vue. Ce type de fusion a été appliqué avec succes en télédétection, en particulier, la fusion
d’images multispectrales de resolution spatiales différentes. Le principe est de simuler des
images de haute résolution spectrale a la meilleure résolution spatiale disponible. Par
exemple, dans le cas de I’image SPOT, il est désirable a partir des trois images spectrales
de 20m de résolution spatiale et de I’image panchromatique de 10m de résolution spatiale
d’avoir trois nouvelles images spectrales 10m de résolution spatiale. Cette maniere de
fusion traite la radiométrie des images spectrales, de ce fait, la fusion est opérée au niveau
du pixel. Dans ce contexte, deux catégories différentes d’approches ont été développées
dans la littérature.

La premiére approche de la premiere catégorie est I’approche de la combinaison relative
des luminances des différentes bandes (& haute et a faible résolution) en exploitant
I’information contextuelle spectrale du pixel. Les images spectrales synthétiques a la
résolution haute sont obtenues par la transformée de Brovey [75]. La deuxiéme approche
est la transformée IHS “Intensity Hue Saturation” dont le principe est la projection des
images originales a faible résolution dans une nouvelle base, ensuite la substitution de
I’une des nouvelles composantes par I’image a haute résolution et a la fin pratiquer la
projection inverse vers la base d’origine [76], [77]. Cependant, ces deux approches
nécessitent que les images spectrales et panchromatique soient géocodées et superposables,
c.-a-d. représentent la méme zone géographique (recalage géométrique) et de méme taille.

Dans la deuxiéme catégorie, nous citons I’approche basée sur I’analyse multirésolution
par I’algorithme de Mallat et la transformée en ondelettes. L approche intégre le contexte
spectro-spatial et a été élaborée avec I’ambition de préserver I’information spectrale des
images dont on veut améliorer la résolution spatiale. Elle se propose donc, comme une
solution aux problémes que présentent la transformée de Brovey et la transformée IHS.
Elle est connue sous le nom ARSIS (Amélioration de la Résolution Spatiale par Injection
de Structures). Ainsi, comme son nom I’indique, I’approche consiste a extraire
I’information spatiale (les structures) contenue dans I’image de meilleure résolution pour
I’injecter dans les images de faible résolution. L approche a été appliquée avec succes pour
la fusion d’images Landsat-TM et SPOT panchromatique [58]. L’approche, cependant,
s’appuie sur des hypothéses qui ne sont pas toujours vraies, a savoir : L’écart temporel
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entre les deux groupes d’images a fusionner n’influe pas sur I’aspect des structures
observées ; I’existence d’une similitude entre les structures observées dans les différentes
bandes spectrales.

3. 5. 2. Fusion de primitives

L’examen des images I’une apres I’autre est une tache fastidieuse pour le photo-interpréte.
En effet, celui-ci n’a pas la capacité d’intégrer mentalement toutes les informations
provenant de chacune des images multisources. C’est pourquoi, une procédure de fusion
des differentes sources d’images devient necessaire afin de générer une nouvelle image
composite dont le contenu informatif a été amélioré. Ceci est possible grace a la fusion
d’attributs ou de primitives qui nécessite I’extraction de primitives, a partir de chaque
image source, caractérisées par des contours, des régions (segmentation), des textures ou
composantes fréquentielles [64]. Des critéres de fusion complexes sont alors appliqués sur
ces primitives en tenant compte de la forme, de I’orientation et du voisinage [65].
L’ objectif de la fusion consiste a maximiser I’information significative dans une seule
image afin de faciliter I’interprétation.

La fusion de primitives des deux images, schématisée dans la figure 14, consiste a
représenter chaque image a fusionner par un ensemble d’informations significatives,
appelées primitives, extraites des deux images, puis combiner ces informations au moyen
d’une regle de sélection afin de générer un ensemble d’informations significatives
(primitives importantes) pour I’image composite. Celle-ci est reconstruite a partir de cet
ensemble d’informations. Ainsi, I’extraction des primitives constitue I’étape la plus
importante dans la caractérisation de I’information significative. Pour cela, de nombreuses
méthodes ont été mises en ceuvre pour extraire ces primitives.

Les techniques de fusion de primitives des deux images se distinguent principalement
par la maniere dont sont extraites les primitives. La décomposition hiérarchique constitue
I’approche la plus usité pour I’extraction des primitives [67]. A chaque niveau de
pyramide, les primitives des deux images sont fusionnées, au moyen d’une regle, pour
générer les primitives de I’image fusionnée. La reconstruction, a partir de la pyramide
inverse, permet de produire I’image fusionnée. Une approche similaire a été proposée dans
[68]-[70] qui consiste a fusionner des images thermique et visuelle. Les primitives de
I’image sont caractérisées, cette fois ci, par le contraste défini comme étant le rapport de
I’image avant filtrage et I’image interpolée. Cela va permettre de générer une pyramide de
contraste pour chacune des images a fusionner. L’utilisation de la décomposition en
ondelettes constitue un autre outil récent et plus performant pour décrire les primitives de
I’image [71]. Celles-ci sont caractérisées par des coefficients dits d’ondelettes. Des regles
de fusion adaptées dans le plan des ondelettes sont mises en ceuvre pour améliorer la
qualité de I’image fusionnée [72]-[74].
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Figure 17. Fusion de primitives.

3. 5. 3. Fusion haut niveau

Afin de caractériser completement un objet terrestre (classe), il est nécessaire d’exploiter
simultanément les images multisources disponibles au moyen d’une synergie adéquate afin
de mieux faire ressortir les informations les plus significatives et mettre a profit la
complémentarité des images disponibles. Cette synergie doit permettre la génération d’un
ou plusieurs nouveaux parameétres ou fonctions caracteristiques au moyen d’un processus
de fusion qui doit étre simple, mais suffisamment efficace pour accroitre la fidélité de la
caractérisation de I’objet terrestre.

Cet objectif peut étre atteint par I’élaboration de stratégies de fusion de haut niveau
aptes a comprendre la nature, la qualité et la pertinence de I’information recherchée. Cette
fusion haut niveau est une sorte d’extension de la fusion de primitives. En effet, les
primitives, représentées ici par les parametres ou les fonctions caracteristiques estimées des
images a fusionner, sont d’abord classées puis fusionnées au moyen d’un modéle
décisionnel pour affiner la classification. Ce modele est congu en utilisant la théorie
Bayésienne [31], la théorie des ensembles floues [66], [87], [88], ou la théorie de
I’évidence [89] afin de résoudre les problemes liés a I’imperfection de I’extraction des
primitives lors de la classification d’images.
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3. 5. 4. Fusion de classifieurs

L’idée principale de la fusion de classifieurs est I’augmentation de performances,
autrement dit amélioration de la classification de la scéne imagee. Cette augmentation de
performance peut étre plus de fiabilité dans les réponses, ou moins de rejet, ou bien les
deux en méme temps. En considérant la fusion des classifieurs comme une deuxiéme
classification qui succéde a celles des classifieurs, le principe est de fusionner les réponses
des classifieurs sans tenir compte de leurs caractéristiques internes. Les réponses fournies
par les classifieurs peuvent étre divisées en quatre types :

o Type Classe. La réponse du classifieur est une classe. Il considére que la forme
d’entrée (un pixel dans notre cas) appartient a cette classe.

o Type Ensemble. La réponse du classifieur est un ensemble de classes. Il considere
que la forme d’entrée appartient a une des classes de cet ensemble, mais il ne donne
aucune indication supplémentaire qui pourrait nous aider a discriminer parmi ces
classes.

o Type Rang. La réponse est un classement sur toutes les classes ou seulement sur
une partie des classes. La classe mise au premier rang du classement est la classe du
dernier rang est la classe la moins probable. Le classifieur indique ce classement en
donnant comme sortie un vecteur des rangs.

a Type Mesure. Le classifieur donne, pour toutes les classes, des mesures qui
indiquent en quelque sorte, directement ou indirectement, a quel degré le classifieur
considere chaque classe comme la vraie classe de la forme d’entrée. La sortie du
classifieur est donc un vecteur de mesures.

Il est évident que les classifieurs de type rang ou de type mesure peuvent étre facilement
convertis en type classe. Pour le type rang, il suffit de choisir la classe qui est au premier
rang. Les autres classes ne seront pas utilisées. Pour le type mesure, il suffit de choisir la
classe qui donne la meilleure mesure (mesure minimum ou maximum, selon que la mesure
est une mesure croissante ou décroissante). Pour le type ensemble, la conversion est moins
évidente. Une maniére de la réaliser est de choisir le rejet quand I’ensemble proposé par le
classifieur contient plus d’une classe, et de choisir la classe proposée si I’ensemble ne
contient qu’une seule classe. Differentes méthodes de fusion de classifieurs ont été
proposées dans la littérature qui peuvent étre regroupées selon les criteres suivants.

++ Ordre d’exécution des classifieurs. Dans cette catégorie de méthodes, on observe
deux types de fusion : fusion séquentielle (figure 18), fusion parallele (figure 19) et
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fusion seérie-paralléle (figure 20). Dans la fusion séquentielle, un ou plusieurs
classifieurs sont utilisés pour modifier I’exécution d’autres classifieurs. Cette
modification peut consister dans I’agencement des autres classifieurs ou dans les
données sur lesquelles ils travaillent. L’ordre d’exécution des classifieurs est
important et s’il est changé, le résultat final peut étre différent. Quelques exemples
de la fusion séquentielle peuvent étre trouvés dans [92]. Dans la fusion paralléle,
les résultats obtenus par les classifieurs n’affectent pas I’exécution des autres
classifieurs. Par conséquent, I’ordre d’exécution des classifieurs n’importe pas. Ils
peuvent étre exécutés tous en méme temps ou les uns apres les autres. La fusion
série-paralléle est un mélange de la fusion séquentielle et fusion paralléle.

¢+ Fusion avec bouclage. Dans la fusion avec bouclage (figure 21), le résultat de la
fusion peut a son tour étre utilisé par les classifieurs et modifier ainsi leurs sorties.
Ce schéma de fusion est trés puissant puisque le systeme entier (les classifieurs et le
fusionneur) devient un systeme dynamique qui peut étre beaucoup plus performant
qu’un systeme statique. En contre partie, les systéemes dynamiques non linéaires
sont beaucoup plus difficiles a analyser et a contréler.

+«+ Fusion avec interaction entre les classifieurs. Dans ce type de fusion (figure 22),
Les classifieurs interagissent entre eux, et modifient éventuellement leurs résultats
avant que la fusion soit réalisée.

++ Fusion utilisant directement I’entrée. Dans ces méthodes de fusion, les données
d’entrée des classifieurs sont utilisees en méme temps que les réponses des
classifieurs. Selon que I’algorithme de fusion a acces a I’entrée ou pas, deux cas de
figures se présentent : soit la sortie du fusionneur est en fonction de seulement des
sorties des classifieurs ; soit elle est en fonction des sorties des classifieurs et de
I’entrée (figure 23).

La fusion de classifieurs de types différents peut se faire avec trois méthodes différentes
[93]. La premiére consiste a convertir la sortie fournie par chaque classifieur en le type le
plus simple parmi les classifieurs, et faire la fusion selon ce type. Cette méthode entraine
une perte d’informations des sorties des classifieurs. La deuxieme méthode convertit la
sortie fournie par chaque classifieur en le type le plus éleve parmi les classifieurs, et faire
la combinaison selon ce type. Cette méthode n’entraine pas de perte d’informations des
sorties des classifieurs, mais entraine souvent une perte de performance de fusion, du fait
que la méthode utilisée n’est pas adaptée pour des sorties converties des autres types.
Enfin, une facon de fusionner des classifieurs de types différents est d’utiliser une méthode
de fusion qui est capable de fusionner directement des sorties de types différents.
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Figure 18. Fusion séquentielle de classifieurs.
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Figure 19. Fusion parallele de classifieurs.
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Figure 20. Fusion série-paralléle de classifieurs.
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Figure 21. Fusion avec bouclage de classifieurs.
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Figure 22. Fusion avec interaction entre les classifieurs.
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Figure 23. Fusion de classifieurs utilisant directement les entrées.
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Figure 24. Cadre de travail choisi.

Dans cette thése, nous avons étudié et implémenté les méthodes de fusion des
classifieurs de type classe appliquées a la classification des images de télédétection. En
supposant que les classifieurs ne changent pas, le fusionneur est optimisé via le concept
théorique de la méthode de fusion. Ainsi, nous avons choisi un cadre de travail bien précis,
caractérise par la figure 24, qui est le suivant :

» Le schéma de fusion sera parallele, dans lequel il y a plusieurs classifieurs en
paralléles et un fusionneur.

* Il n’yapas d’interaction entre les classifieurs.

* Il n’yapas de rebouclage du fusionneur vers les classifieurs.

» Les classifieurs sont fixes et ne changent pas.

» Les classifieurs peuvent utiliser les mémes données, des données différentes ou des
donnees partiellement différentes.

» Le fusionneur n’a pas acces aux entrées des classifieurs.

3. 6. Filtrage, Détection de Contour et Segmentation d’Images
Les méthodes de filtrage, détection de contour et segmentation d’images ne seront pas

considérées dans cette these, mais le lecteur peut se référer aux références citées dans la
bibliographie pour plus de détails.
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3. 6. 1. Filtrage d’images

Les méthodes de filtrage des images optiques et radars ont pour but d’atténuer I’effet du
bruit additif ou du speckle dans I’image. Les méthodes de filtrage du speckle dans les
images radars se subdivisent en deux familles : les méthodes heuristiques et les méthodes
initiées [94], [26].

Les méthodes heuristiques permettent de réduire le bruit additif/ ou le speckle sans tenir
compte de son caractere additif/ ou multiplicatif et sans connaissance a priori de ses lois de
probabilités. Elles sont fondées uniquement sur le critere de voisinage. Le filtre moyenne
en est un exemple qui permet une reduction efficace dans les zones homogeénes. Il associe
a chaque pixel la moyenne de ses voisins. On peut utiliser plusieurs types de moyenne, en
pondérant difféeremment les voisins. Toutefois, son défaut majeur provient du fait que les
contours et les textures sont trop lissés donnant une impression de flou. Par contre le filtre
médian préserve correctement les structures significatives mais au détriment d’un filtrage
moins efficace nécessitant un traitement itératif avec une fenétre de petite taille. Le filtre
géométrique (ou morphologique) repose sur le principe de la modification de la forme de la
surface des niveaux de gris. La valeur estimée du pixel est une combinaison non linéaire
des pixels voisins. Son atout réside dans la réduction efficace du speckle dans les régions
homogénes par I’application de plusieurs itérations. Cependant, il dégrade la texture et les
réponses ponctuelles. Le filtre sigma est fondé sur la distribution de Gauss dont
I’information utile (pixel estimé sans bruit) est contenue a I’intérieur de I’intervalle trois
sigma (ou sigma est I’écart type de la distribution gaussienne). En dehors de cet intervalle,
le pixel traité sera considéré comme un bruit, ; il sera donc supprimé. Ses performances
sont proches de celui du filtre médian.

Les méthodes initiées sont destinées pour le filtrage du speckle. Elles sont fondées sur le
caractére multiplicatif du speckle. La mise en ceuvre de filtres requiert sa modélisation et
une connaissance a priori de ses lois de probabilité. Pour cela, différents filtres adaptatifs
ont été développes dont les plus connus sont ceux de Frost, Kuan et Lee. Ceux-ci sont des
filtres adaptatifs qui utilisent les statistiques locales de I’image calculées sur une fenétre
carrée. Un filtrage efficace est généralement obtenu lorsque la fenétre considérée
correspond a une zone homogeéne de I’image. Par contre, lorsque cette zone renferme des
singularités, les performances de ces filtres se trouvent fortement dégradées. Cela provient
du fait que I’hypothése d’un speckle totalement développé n’est plus satisfaite. C’est
pourquoi, plusieurs variantes de ces filtres ont été développées pour améliorer le filtrage
dans les situations défavorables. Elles reposent essentiellement sur une mesure locale qui
permet la vérification de I’existence d’une zone homogene, zone hétérogene afin d’adapter
une procédure particuliere de filtrage.
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3. 6. 2. détection de contours

Les contours d’une image renferment une information trés riche sous une forme tres
condensée. Il existe une grande variété de contours. En fait, un contour est une zone de
transition séparant deux plages homogénes qui présentent des caractéristiques différentes
(niveau de gris, texture, etc....). Lorsqu’on veut extraire automatiquement les contours des
éléments d’une image, on utilise une fonction qui explore les divers niveaux de gris des
pixels d’un masque. Celui-ci se déplace sur la plus nette en direction et en valeur. Ceci
permet de détecter les pixels pour lesquels le changement d’intensité correspond
précisement aux contours de I’image.

Les méthodes classiques de détection de contours procedent essentiellement par
I’application d’un opérateur local de différentiation précédé d’un opérateur de filtrage. Ces
méthodes se divisent en deux familles des approches : Approche du gradient qui consiste a
calculer le gradient et I’extraction des extrema locaux de la norme dans la direction du
gradient ; approche du Laplacien qui consiste a calculer Laplacien et détermination de ses
passages par zéro. Chacune de ses deux familles pouvant étre subdivisée en deux classes :
Algorithmes a caractéristiques fréquentielles figées dits du premier niveau telles que les
masques de Priwitt, Sobel, Kirsh ; algorithmes a caractéristiques fréquentielles non figées
dits du second niveau et regroupent les détecteurs de contours optimaux selon les critéres
de Canny (bonne détection, bonne localisation sous la contrainte de la réponse unique).
Ces techniques peuvent étre regroupées suivant le schéma ci-dessous (figure 25).

3. 6. 3. Segmentation d’image

La segmentation d’image a pour but de partitionner I’image en un ensemble correspondant
a des objets ou a des parties significatives d’objets de la scéne observée. Les méthodes de
segmentation développées dans la littérature difféerent d’une part par le type d’indice visuel
qu’elles utilisent : les primitives peuvent étre classées selon leurs dimensions géométriques
comme les points remarquables, les contours, les régions, les structures. Elles peuvent étre
aussi spécifiees de maniére plus sémantique, comme les éléments de texture.

Il existe deux approches de segmentation, une premiere approche basée sur la détection
des contours qui implique la recherche des discontinuités locales de la fonction niveau de
gris de I’image. La seconde approche fondée sur I’extraction de régions qui nécessite quant
a elle la détermination des zones homogénes (en niveau de gris, méme texture, m"me objet
rigide en mouvement). Dans le cas d’images réelles par exemple, les contours
correspondent aux frontiéres d’objets et les régions a leur surface.
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Figure 25. Techniques de détection de contours.

Ces deux approches, contours et régions, sont duales en ce sens qu’une région définit
une ligne par son contour et qu’une ligne fermée définit une région. Elles conduisent
cependant a des algorithmes complétement différents et n’aboutissent pas aux mémes
résultats. La segmentation par région consiste a grouper les points adjacents dont les
attributs varient d’une facon négligeable. Ce type de segmentation peut utiliser le seuillage
qui est une des méthodes les plus simples, consistant a affecter a I’objet ou au fond de la
scene le pixel ayant un niveau de gris supérieur ou inférieur au seuil. Cette méthode est
surtout utile lorsque les objets de la scene sont placés sur un fond uniforme. En outre, il
existe d’autres méthodes telles que : La division qui consiste a diviser une région chaque
fois qu’un critere d’uniformité sur cette région est faux ; la fusion, inversement a la
division, fusionne deux régions connexes a partir d’un découpage initial de I’image, dés
qu’un critere d’uniformité est vérifié. La segmentation basée sur la détection de contours
consiste a calculer la variation d’intensité lumineuse en chaque pixel de I’image. On choisit
comme points de contours les points pour lesquels le gradient est supérieur a un seuil ou en
recherchant les passages par zéro du Laplacien. D’autres méthodes plus récentes sont
basées sur I’apport des analyses multirésolution et multiéchelle a la segmentation d’images
optiques et radars ont été proposé [94]. Ces méthodes utilisent les coefficients d’ondelettes.
Les résultats obtenus semblent satisfaisants est promoteurs.

4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les chaines de formation des images de télédétection
spatiale civile, optiques et radars. Nous avons décrit les différentes distorsions que les
images ont subits durant le processus de formation, en faisant ressortir les faiblesses
inhérentes aux différents systemes d’acquisition, optiques et radars, et la nature des images
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obtenues. Ensuite, une méthodologie globale de traitement d’images de télédetection est
proposée. Cette méthodologie fait appel a plusieurs méthodes de traitement d’images. Un
état de I’art de chaque méthode est donné. Ces méthodes seront détaillées dans les
chapitres suivants. Ainsi, nous évoquons, dans I’ordre dans les prochains chapitres, la
modélisation, I’analyse, la classification, et la fusion des images de télédétection spatiale
civile optiques et radars.
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Chapitre 2

Caracterisation Statistique et Modélisation
d’Images Optiques et Radars

1. Introduction

La caactérisstion datisique e la moddisaion dimages de télédétection sont d'une
importance capitale dans le développement des agorithmes d'andyse e de classfication.
Nous présentons ici les modées probabilistes qui décrivent les comportements Satistiques
des images fournies par les satdlites de télédéection civile, optiques et radas.
L'exactitude des estimateurs des paramétres des moddes est un probléme crucid qui
dépend de pluseurs facteurs en paticulier de I'opération d'extraction des échantillons
d apprentissage. Nous exposons les différentes méhodes d'edtimation des paramétres
gatigtiques des moddes aing que les maniéres d’ obtenir des estimateurs précis.

Pour les images multispectraes optiques, il a &é prouvé que la didribution Gaussenne
décrit d'une maniére fiable le comportement spectral des réponses réfléchies par les objets
terrestres [1]-[3]. Cette didribution et complétement caractériste par les datistiques
dordre un e deux. Le probléme mgeur dans I'utilisation de ce modde est I'estimation
datigique de ces paramétres. Sans tenir compte du type destimateur utilisé, I’ exactitude
de I'edtimaion est fortement dépendante d'une part de la représentativité des échantillons
d apprentissage et d'autre pat du nombre de ces échantillons. En pratique, I’extraction
d'un nombre suffisant d échantillons figbles et une téche fadtidieuse [4]. Le paragraphe
deux de ce chapitre est consacré a la moddisation des images multispectraes optiques par
la loi Gaussenne. Les critéres de Sdection des échantillons d gpprentissage sont donnés
and que I'esimation des datistiques d'ordre un e deux. Le cas d'images multispectrales
de dimenson éevée et auss abordée en mettant I'accent sur le problématique de
I'etimation de la datigique dordre deux dans les conditions d'insuffisasnce de nombre
d échantillons d'apprentissage.  De  nouveaux edimateurs de covariance, développés
récemment dans la littérature sont alors présentés.
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En ce qui concerne les images radars a ouverture synthétique (SAR), plusieurs modees
probabilistes ont &é proposss dans la littérature. Au début de I'exploitation des images
SAR, les digributions telles que Lognormae, Webull, Beta modifiée, & Gamma ont éé
testées [5]-[8]. Des chercheurs ont néanmoins découvert que ces distributions ne décrivent
pas convenablement les comportements des signaux radars réfléchis [9]-[11]. Récemment,
la digribution K et la digtribution complexe de Wishart ont é&é proposées. La distribution
K fat I'objet de pluseurs publications. Cependant, on ne trouve pas beaucoup de
chercheurs qui travaillent sur I'utilisation de la digtribution de Wishart comme modée pour
les images SAR. L'utilisation redtrictive de ce modele peut ére due d'une part, al’absence
d'un fondement théorique convaincant sur la convenance du modde pour les images SAR
et dautre pat, aux difficultés pratiques rencontrées dans la mise en aavre du modde en
rason du nombre e la naure des paraméires a edtimer [12]-[16]. En revanche, la
digribution K a é&é utiliste intendvement par les chercheurs [9]-[11], [17]-[22]. Elle
présente I'avantage d étre théoriquement judtifiée comme un modée décrivat fiddement
les réponses des sgnaux radars réfléchis. Sa mise en cavre se réduit a estimer un seul
parametre a la fois en utilisant des méhodes d estimations smples a implémenter [11]. Le
paragraphe 3 apporte plus de détails sur la modéisation des images SAR par la didribution
de Wishart et la digribution K. L’utilisation redrictive de la didribution de Wishart ang
que la popularité de la digribution K sont judtifiées. L’estimation des paramétres de ces
deux distributions est auss abordée,

2. Caractérisation Statistique et M oddisation d’ I mages Optiques

En téédétection spatide, les ondes dectromagnétiques émises, réfléchies ou diffractées par
les objets terrestres ou |’amosphere sont utilisées comme support d'information sur I’ état
de la surface observée par le sadlite. Les capteurs optiques permettent d acquérir des
réponses liées a la dgnature spectrde éectromagnétique de I'objet observé suite a un
rayonnement solaire. Cette signature dépend essentidlement de la nature et de I'éat de
I'objet au moment de I'observation and que des conditions de propagation des ondes
éectromagnétiques réfléchies par cdui-ci & son environnement [3], [4]. Dans ce qui suit,
nous adlons parler de la caractérisation Satigique de I'image multispectrde optique via la
modédlisation probabiliste de cette derniere.

2. 1. Modélisation par la Distribution Gaussienne

Chague point éémentare d'une image multispectrde optique possede comme signature
spectrae un vecteur X de dimenson Kk, ou k représente le nombre de bandes spectrales du
systéme dacquistion embarqué sur le sadlite. Les composantes du vecteur X sont les
vaeurs radiomériques du pixel dans chague bande spectrale. Ces vdeurs radiomériques
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représentent les intensités des rayonnements captés par les capteurs. Il a éé prouvé que le
comportement spectra d’'un objet terrestre (classe de la couverture terrestre) est bien décrit
par ladigribution Gaussenne multidimensonnelle [1]-[4], tdle que :

w)=—L — exp=L(x- m).Syx- m
Pofw) S At (x- m)s{x- m)) @

ou m et S sont est le vecteur moyenne et la matrice de covariance, respectivement, de la
classe w;. En pratique, les parametres m; et § sont inconnus et sont estimés a partir des
échantillons d’ apprentissage.

2. 1. 1. Sélection des échantillons d’ apprentissage

La <dection des échantillons dgpprentissage nécesste I'utilisation des données de
référence e une connaissance a priori de la scéne. Les données de référence peuvent ére
les cates thématiques, les images classfiées ou des mesures rédisées sur le terrain. Ces
mesures sont désignées par les véités terrain. Le nombre et la représentativité des
échantillons sont deux facteurs qui influent sur I'exactitude des edimateurs des paramétres
datisiques du modde Gaussen. La talle de I'ensemble des échantillons et lige au
nombre de bandes spectraes et au nombre de paramétres a estimer [23]. Théoriquement, la
talle minimae d'un ensemble d échantillons et k+1 par classe. Une talle inférieure peut
engendrer une matrice de covariance singuliére de la classe correspondante. Pratiquement,
S nous avons une bande spectrde et une datigtique a estimer, un ensemble de 10 a 100
échantillons par classe et consgdéé comme suffisant pour assurer une bonne estimation
[23]. Pour un nombre de k bandes spectraes, un ensemble minimum de 10xk échantillons
par clase est nécessaire [23], [24]. Dans tous les cas, il et préférable davoir autant
d échantillons d apprentissage pour chague clase afin d'assurer des estimateurs exacts de
Ses paramétres statistiques.

Le deuxieme facteur influant sur |'exactitude des edtimateurs et la qudité des
échantillons sdectionnés (degré de la représentativité de ces échantillons aux variations
spectraes des classes). Le critere de disperson de I'extraction des échantillons a travers
toute la scene est dors nécessaire. Ce critere est judtifié par deux raisons : La premiére et
I'effet d’autocorréation spatide des pixels adjacents. En effet, la talle de I'ensemble des
échartillons spécifiée et vdable sous I'hypothese que les échantillons Sdectionnés soient
indépendants. Les pixels adjacents ne sont pas indépendants, ils présentent une
autocorrélation spatide [23]. S les échantillons sdectionnés présentent une autocorréation
goatide plus au moins importante, il Sensuit gu'on a une surestimation de I'information
rédle caracté&risant le comportement spectral de la classe. Cela et di au fait que les pixds
adjacents ne décrivent pas rédlement la variation spectrde al’'intéieur de la classe. 1l aété
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prouvé [23] que l'estimation de la matrice de covariance a patir des échantillons
Sectionnés déatoirement dans la classe est plus précise que cdle estimée a patir des
échantillons extraits des blocs contigiis des pixés.

La deuxiéme rason consite a essayer d'assurer au maximum la représentativité des
échantillons aux variations spectrdes de la classe. En effet, une classe peut se manifedter,
en méme temps, en plusieurs formes spectrales proches et dans des endroits différents de
I'image. Pour cela, nous avons adopté deux définitions différentes pour une classe, classe
dinformation et classe gectrde. Une dase dinformation et condituée de plusieurs
classes spectrdes. Une classe spectrde et un comportement spectra différent d’un méme
type terrestre. Pour mieux caractériser le comportement spectral de I’ objet terrestre par des
paramétres daistiques, nous devons estimer ces parametres a partir des échantillons tirés
de différentes classes gpectraes condtituant la classe d'information de I’ objet terrestre.

2. 1. 2. Estimation du vecteur moyenne et de la matrice de covariance

Deux types d'edimation des paraméires peuvent ére utilisés, estimation paramétrique et
edimation non paramélrique. S on suppose que la fonction de densité de probahbilité,
“Probabiliy Density Function (PDF)”, de la classe a une forme connue et que seuls, les
paramétres de cette densté doivent ére estimés, |'estimation est dite paramétrique. S ce
n'est pas le cas, on dit que I'estimation et non paramétrique. Dans le cas ou les classes
sont connues a priori, I'estimation (paramérique ou non) est dite superviste. Dans le cas
contraire, I estimation est dite non-supervisée.

Dans le cadre de I'estimation paramétrique supervisée, on cherche donc a résoudre le
probleme suivant : Utilisant les échantillons tirés de la dasse w;, on estime la PDF de cette
classe en supposant que sa forme est connue et dépend des paramétres Statistiques a. Pour
les images multigpectrdes optiques, la forme de la PDF et Gaussenne. Donc les
parametres a; a estimer sont le vecteur moyenne et la matrice de covariance de la classe.
Pluseurs méhodes d'esimation peuvent ére utilistes teles que la méhode d egtimation
au sens de maximum de vrasemblances, méthode Bayésenne, méthode en utilisant la
notion de daidique suffisante, e méhode dandyse discriminante régularisée [2], [23]-
[25]. La méhode la plus utiliste et la mé&hode detimation au sens de maximum de
vrasemblances qui consste a maximiser par rgpport aux paramétres a la probabilité
d obtenir les échantillons x sachant a. Cette probabilité est considérée comme une fonction
des parametres a;, notée P(>4a ) Admettant que les N; échantillons tirés de la classe w; sont

indépendants les uns des autres, nous avons aors:

Pifa) = O P(xa) @

1
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Maximiser P(>4a) par rapport a a revient auss a maximiser son logarithme L(a)

(puisque cette derniere est une fonction croissante monotone) :
La) = ag(Pla)) = & oa(eiia) g

Une condition nécessaire pour que L(a) it maximae est que :

Na(L(a)) = é Na[log(P(xk|a))] =0 4

1

ol I opérateur Na représente le gradient. Pour le cas de la PDF Gaussenne monovariable,
maximiser lavraisemblance d' un échantillon xi revient dors amaximiser I expression :

log(P(x|m,u)) = - 3.1og(w) - 5L~ (% - m} (5)
ou my; et v; sont lamoyenne et la variance de la PDF de la classe w.

Soienta; = m; et &, = vi, lacondition d’ extremum Na = (L(a)) = 0 prend laforme :

g o lx-a) + ©)
918 1 . (x - a)'I" &0y
e 2a 2% g

Les edimateurs & et a. des paramétres a; & ap sont les solutions du syséme

d équetions :
1A L(x-a)=0
Ikzl & (7)
b8 (- &Y
l- = + - =0
) 91 2.2 Eazl 2.8
Ennotant m; = & et v; = a., nous obtenons :
~ _ 1 i
m=-=g X 8
N & 8)
U =13 (x- ) ©)
Ni k=1

Dans le cas Gaussen multivariables, I'estimation du vecteur moyenne, m;, et de la

matrice de covariance, S, de la classe w; et en tout point semblable al’estimation dans le
cas Gaussen monovariable. Elle nécesste cependant des caculs beaucoup plus lourds et

ne sera pas présentéeici. Nous arrivons aux résultats bien connus.
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~ _ 1 N
m —W?:_l)(k (20
=33 (x- ) ) (11)
I k=1

Bien que biaisés, les estimateurs donnés dans (8), (9), (10), et (11) sont trés couramment
utilisés car ils sont smples dans lamise en cavre.

2. 2. Casd’Images Multispectrales de Dimension Elevée

La nouvele technologie des systémes d'acquisition de téédétection spatide a permis de
fournir des images multispectraes correspondant a des centaines de bandes spectraes. Le
syseme agroporté AVIRIS, par exemple, fournit des images dans 220 bandes spectraes
[26]-[31]. Cette amdioration dans la résolution spectrae devrait fournir une richesse
dinformations détallées Madheureusement, les techniques utilistes pour [I'andyse
d'images multispectrales de dimenson faible ne sont pas vaables pour andyser les images
multispectraes de dimenson devée [2], [26]-[31]. Pa exemple, pour la modéisation
dimages, le nombre déchantillons dapprentisssge nécessare a l'edtimation  des
paramétres du modde Gaussen multidimensonnel de dimension devée et beaucoup plus
grand que dans le cas de dimenson modérée. L’ extraction de ces échantillons devient trés
difficile et colteuse. Par conséquent, le critére d'avoir assez d' échantillons d’ gpprentissage
pour assurer une estimation précise des datigiques du modée, risque d ére impossble
dans le cas d'images multispectrades de dimenson devée. Autrement dit, afin d exploiter
la richese dinformations contenue dans ce type dimages, de nouveaux dagorithmes
d andyse doivent étre développés. Aing, proposer de nouvelles méthodes d estimation des
paramétres du modde Gaussen de dimension devée devient une nécessité primordide, en
particulier pour I estimation de la méatrice de covariance.

2. 2. 1. Estimation du vecteur moyenne

Il a &é prouvé dans pluseurs éudes que, magré la dimenson éevée de I'image
multispectrale, I'edtimation du vecteur moyenne nest pas trées sensble au nombre
d échantillons d gpprentissage [2], [4], [26], [28], [31]. L’ utilisation de I'estimateur au sens
de maximum de vraisemblances, donné dans I'expression (10), est trés recommandée dans
la littérature en raison de sa smplicité de mise en aare. Cependant, &fin de rendre
'estimateur non biasd la notion de vecteur moyenne échantillonné et Uutiliste &
I’expresson (10) devient dors:

iy
m=—=< _3 X% (12)
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2. 2. 2. Estimation dela matrice de covariance

L'estimaion de la matrice de covariance dans le cas dimages multispectrdes de
dimension devée fut I'objet de plusieurs publications et théses. Ceci est d(, d'une pat, ala
senghilitt de I'edtimater de covaiance au nombre e qudité des échantillons
d apprentissage, et d'autre pat, a I'importance de la matrice de covariance dans le
développement e la peformance de pluseurs méhodes dandyse e de classfication
dimages optiques multidimensonndles. S le nombre déchantillons d apprentisssge et
petit, la covariance etimée et fortement dliptique et I'écat par rgpport a la covariance
rédle e important [32]. En revanche, la covariance commune estimée peut mener a une
exactitude plus devée, méme lorsque les vraies matrices de covariance des classes sont
tout afait dfférentes [25]. La robustesse d’'un td estimateur est dors dépendante des vraies
datiiques des classes, de la dimendgondité et du nombre d échantillons d gpprentissage.
Il est utile dors de dé&erminer § la covariance échantillonnée, commune, ou toue autre
type de covariance estimée est gppropriée dans une telle Stuation. Ceci et le but des
nouvealx estimateurs présentés dans ce sous paragraphe. Avant d'aborder ces nouveaux
esimateurs, nous dlons donner d'abord I'é&at de I'art des différents estimateurs proposés
danslalittérature.

2.2.2.a- Etatdel’art :

Dans la pratique, la matrice de covariance et souvent estimée par la matrice de covariance
échantillonnée dont I'expresson est dérivée de I'edtimateur au sens de maximum de
vrasemblances donné dans I’ expression (11) telle que [24]:

s=-—1_4 (x- m)x-m) (13)
N - 1%,

Cependant, lorsgue la dimensondité des données et grande, la variance de I’ estimateur
(13) et éevee e la matrice peut ére snguliere s le nombre d échantillons d apprentissage
es inférieur a la dimensondité. Une maniére de pdier a ce probléme est de réduire le
nombre de paramétres a edtimer en remplacant les matrices de covariance échantillonnée
des classes par leur moyenne, S, tdleque:

¥

-1 _
S =t gl(N.- 1).s (14)

ou N est le nombre total d échantillons d' gpprentissage ¢ M |le nombre de classes. Aing,
en utilisant la matrice moyenne Sy, le nombre de parametres est sensiblement réduit, et les
variances des déments deS. sont plus petites que celles des déments correspondants des
matrices S. Quoique chagque matrice de covariance S puise différer sensblement, les
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études menées dans [4], [26], [27], [33], [34] et [35] ont prouvé que la diminution des
variances des edtimateurs des parametres mene souvent a améliorer les performances de la
classfication dans le cas d'un nombre d échantillons limité. Pluseurs méhodes de mise en
commun des matrices de covariance de formes diverses ont éé proposées [25], [35], [26],
[31]. Le principe et d'optimiser, via des paramétres de régularisation, I'opération de la
mise en commun des matrices de covariance en réduisant autant que possible le nombre de
paramétres a edtimer. L’optimisation Seffectue en deux phases: Phase dedtinée a choigr
les moddes de mise au commun des matrices de covariance et phase pour sdectionner un
modél e approprié saon |es parametres de régularisation.

Pour la premiere phase, on doit donc décider sur un ensemble de modées appropriés
pour la mise au commun des covariances qui représente un ensemble plausible de matrices
de covariances estimées. Laforme de mise en commun des covariances est donnée par :

S=(1-a)s+aC O0fafl (15)

L’optimisation via le paamére de mise au commun, &;, permet donc de contrler le
biais de chague edimateur de matrice de covariance échantillonnée S par rapport a la
matrice de covariance commune C. Cependant, cette mise en commun patielle des
covariances peut ne pas fournir assez de régularisation [31], en particulier lorsque le
nombre totad déchantillons N et comparable ou inférieur a la dimension de I'image
multispectre p. Dans ces conditions, la matrice de covariance commune C devient
problématique. Une variante de mise en commun des covariances et fournie en biaisant

les covariances échantillonnées avec une certaine matrice diagonae non singuliere L :
S=(1-a)s+al O0fafl (16)

Pour des valeurs données du parametre a;, la présence du terme biase dans les
expressions (15) et (16) dépendra du degré de représentativité de la matrice estimée S ala
vrae matrice S.

La deuxieme phase consge en la sdection dun modde de mise en commun des
covariances. Cette sdection condste afaire un choix optima de la vdeur du paramétre a;.
Ceci et posshle en consdérant I'estimation de @ parametre comme éant une fonction de
perte a minimiser en utilisant les échantillons d apprentissage. Un  critére populaire de
minimisation est base sur I'évduation de I'erreur de classfication. L’idée et d'utiliser le
classfieur congu en utilisat les Ni - 1 échantillons en exduant I'échantillon X« pour
dessfier x«, un paamére es dors chois pour réduire au minimum le taux derreur de
dassfication. Bien que I'utilisstion de ce critére at I'avantage d ére directement lié a
I'exectitude de cdlassfication, dle présente cependant quelques inconvénients. Tout
d'abord, du point de vu temps de cdcul, dle est colteuse. En second lieu, le méme
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parametre de méange doit &re utilis® pour toutes les classes puisque le procédé de
classfication utilise Smultanément toutes les matrices de covariance des cdlasses
Cependant, le choix unique du parametre de méange ne pourrait pas ére optima pour
toutes les classes. En outre, le méme taux d'erreur de classfication pourrait se produire le
long dun évental de vaeurs du paamére e par consdquent la vadeur optimae du
paramétre de médange N'est pas unique. Un autre critere, qui sera détaillé ultérieurement,
et de maximiser la somme des vaeus de la moyenne des probabilités de vraisemblance
des échantillons non utilisés dans le processus de régularisation. Ce critere exige moins de
cdcul que le critere lié a I'erreur de classfication. || a égdement |'avantage que chague
matrice de covariance de clase peut ére edtimée indépendamment des autres. Par
conséquent, le parametre de mélange peut ére différent pour chague classe. De plus, ce ne
ont pas toutes les classes qui sont soumises a la régularisation, particulierement celles
ayait un nombre d échantillons d gpprentissage  suffisant.  Cependant, un  inconvénient
majeur de ce critére est le manque de rapport direct avec | exactitude de classification.

Sdon le principe de mise en commun optima des covariances, pluseurs méhodes ont
€&té propostes dans la littérature. Parmi ces méthodes, il y a la méhode dandyse
discriminante régularisée, “Regularized Discriminant Analysis (RDA)”, qui optimise la
mise en commun des covariances selon les expressons suivantes [25] :

&(1 ,g)=(1-g).é(|)+g§ré' %. 0EgE1 an

a0) == I)-(Izhl-_ P)i i++||(.NN - M)S.

0£1 £1 (18)

| et la matrice identité. L’aspect régularisation de la méthode et de maximiser un indice
d optimisation, qui est lié directement a I'ereur de classfication, via les paramétres de
mixage | e g Comme il a &é mentionné précédemment, le biais des covariances
échantillonnées par une matrice diagonde non singuliére, aide a dtabilisr I'edtimateur. Le
choix de la forme diagonde comme éant la matrice moyenne des matrices diagonaes des
vadeurs propres des marices échantillonnées a I'effet de diminuer les vaeurs propres
importantes & d augmenter les plus petites. De ce fait, le bias inhérent dans I'ettimation
des vaeurs propres des covariances échantillonnées est contrecarré. Cette forme diagonde
ed égdement avantageuse quand les véritables matrices de covariance sont en quelque
sorte des multiples de la matrice identité. Cependant, la méthode est coliteuse du point de
vu temps de cacul. En outre, I'indice d'optimisation dépend des covariances estimées des
autres classes, par conséquent, les mémes valeurs des paramétres de mixage sont utilisées
pour toutes les classes. La méme exactitude de classfication peut se produire sur une
gamme éendue de valeurs de la paire (, g [35]. Ceci peut engendrer le probleme de sous-
edimation de covaiance pour les cdases ayant un nombre suffisant d échantillons

d apprentissage.
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Une méhode Bayésenne empirique a éé suggerée [35] dans laquele le méange de
covariance alaforme :

A

S(m)=(1- a(m))s +a.c(m) Ofa£1 (19)

ol C* et une matrice de covariance commune appropriée semblable & C. Idi les matrices
de covariance échantillonnées sont moddisées comme éant des conségquences de la
digribution a priori de Wishart inversée. Le parametre m est déerminé en maximisant la
somme des moyennes des probabilités de vraisemblance des échantillons non utilisés dans
le processus de régularisation. Cependant, puisque la matrice de covariance commune C* et
le paramétre de médange a sont choiss dans un contexte Bayésien, cette gpproche exige
gue le nombre d'échantillons d apprentissage soit plus grand que la dimendondité, ce qui
N’ est pas toujours le cas en pratique.

Deux autres edimateurs de covariance ont é&é développés [36]. Ces deux estimateurs
consgent a edimer les covariances des classes via des mélanges de la covariance
échantillonnée et de la covariance commune. Les fonctions de dendté de probabilité a
priori des matrices de covariance des classes sont esimées a partir des échantillons
d apprentissage et sont utilisées pour estimer |la valeur gppropriée du parametre de mixage.
Les réaultats d' une éude type Monté Carlo ont montré que les deux estimateurs proposés
aboutissent dans la plupart des cas a des classfications précises. Un edtimateur de
covariance qui utilise les estimateurs améliorés des vaeurs propres a éé développé [37].
Cet edimaeur optimise I'estimateur de la covariance échattillonnée en terme d'une
minimisation d'une fonction de perte. Deux estimateurs de la matrice de covariance ayant
la forme de la covariance échantillonnée plus une matrice définie podtive arbitrare ont &é
proposés [38]. Les deux estimateurs ont €é comparés aux estimateurs de forme « plus
scalaire» et ont montré leur efficacité en terme d'une minimisaion d'une fonction de
perte. Un estimateur de I'inverse de la matrice de covariance développé dans [39] rétrécit
les vaeurs propres vers une vaeur commune. Il a &é montré que cet edtimateur n'est
relativement melleur en terme de minimisation d'une certaine fonction de perte que s
I'inverse pondéré de la matrice de covariance échattillonnée et utilist. Une éude de
smulation intéressante de type Monté Carlo comparant quatre méthodes d estimation de
covariance a éé effectuée [40]. Les résultats obtenus montrent que lorsque le nombre
d échantillons d'gpprentissage et limité, un modde plus smple pour la marice de
covaiance peut mener a une efficacité plus devée de classfication méme lorsque les
préentions dans ce modde éaent incorrectes. Une autre éude de smulation de type
Monté Carlo comparant quatre estimateurs de covariance a un estimateur de covariance
échantillonnée en minimisant deux fonctions de perte a é&é effectuée [33]. L'éude a
montré que trois méhodes parmi les quatre présentent une nette amédioration par rapport a
la covariance échantillonnée.
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2. 2. 2. b- Nouveaux estimateurs de covariance:

De nouveaux edimateurs de la matrice de covariance, dans les conditions d’'un nombre
restreint d'échantillons d’ apprentissage, ont éé proposés récemment [2], [26], [30], [31],
[73], [74]. En généd, l'idée de base est de Habiliser la variance de I'estimateur en
réduisant I'influence de la présence du terme biaisant via un processus de régularisation.
Le principe et de mettre en commun les différents types de covariances des classes en
utilisant un modéle de mixage gpproprie. Selon les criteres du choix optima du paramétre
de mixage & du modée de mixage le plus approprié, I'aspect régularisttion différe d'un
edimateur al’ autre.

b-1. Estimateur au sens de maximum de la moyenne des logarithmes LOOL :

L’ estimateur propose ici permet de déterminer la matrice de covariance de chagque clase a
patir de trois types différents de mises en commun des covariances échantillonnée et
commune de la clase [2], [26]. En générd, I'etimateur et non singulier et peut ére
utilists méme lorsque la covariance échantillonnée ou la covaiance commune et
snguliere. Le choix du mélange des covaiances le plus approprié pour la classe et
effectué sdon la vaeur optimae du paramétre de mixage. Un critere probabiliste pour le
choix optima de la vdeur du paramétre de mixage a &é introduit. Ce critere consse a
maximiser la moyenne des logarithmes des probabilités de vraisemblance des échantillons
diminés pendant le processus de régularisation : “average log Leave-One-Out Likelihood
(LOOL)". Afin damdiorer le temps dexécution, une implémentation efficace de
I’ estimateur a é&té proposee [2], en incorporant des gpproximations dans les calculs.

L’ estimateur en question alaforme suivante :

1(1- a)diag(S)+a.s 0Ofa £1
%(2 - ai ).S + (ai - 1).C l<a £2 (20)
§(3-a)C+(a- 2)dag(c) 2<a£3

ou S et la matrice de covariance échantillonnée e C la matrice de covariance commune
définie comme éant la moyenne des matrices de covariance échantillonnées :

1 S (21)

I Qo

i
M

La varidble a; est le paramétre de mixage qui détermine I'estimateur sdectionné. S &
es nulle, la covariance échantillonnée diagonde et utiliste. S & = 1, I'edtimateur renvoie
la covariance échantillonnée estimée. S a = 2, la covariance commune est sdectionnée, et
S & = 3, la covariance commune diagonde ext retenue. Pour d'autres vaeurs de &,
I'estimateur retenu et un méange des covariances. Dans le sous-paragraphe suivant, nous
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montrons comment la vaeur optimde du paramétre a peut ére esdtimée a partir des
echantillons d’ apprentissage.

- Sélection d’'un mélange approprié:

La vaeur optimde du paramétre de mixage a; et choise de sorte que la moyenne des
logarithmes des LOOL des échantillons diminés pendant le processus de régularisation et
maximiste. La technique condgte a enlever un échantillon, edimer la moyenne et la
covariance a partir des échantillons restants, puis cdculer le logarithme de la probabilité de
vrasemblance de |'échattillon enlevé sachant la moyenne & la covariance estimées
(LOOL). Le processus est ensuite répété pour chague échantillon enlevé, et la moyenne des
logarithmes des LOOL et caculée. La vdeur de a qui maximise la moyenne des
logarithmes des LOOL est dors choise e le mélange correspondant est retenu pour
I’ estimation de la matrice de covariance de la classe consdérée,

Soient my la moyenne échantillonnée et Sk la covariance échantillonnée de la classe i
sans|’ échantillon k telle que :

_ 1
m/k_—Nu-ljlafz(J (22)
Ik = 1 g. (XvJ - m’k)(xﬂ - m’k)T (23)
NI - 2]1,j1k

ou la notation /k indique que la quantité et cdculée sans I'échantillon k. La covariance
commune, sans |’ échantillon k de la classei, est donnée par :

8

Cix g 89 Ls, (24)
2

e
M S M

(D~O

L’ estimateur pour laclasse i, sans!’ échantillon k, prend dorslaforme :

) i(1- a)diag(S/«) +a.S« Ofa £1
S/k(ai) :(2 ').S/k + (ai - 1).Ci/k l<a £2 (25
1(3 i).C‘/k +(ai - 2)diag(Cuk) 2<a £3

L’évaduation de la moyenne des logarithmes des LOOL des échantillons enlevés, X, de
laclasei et déterminée de lamaniére suivante

LOOL: = Nig |og(f(xk|m,k,é,k(a ))) (26)

Ces calculs sont répétés pour plusieurs vaeurs de a; tdlesque: O £ ai £ 3, et lavdeur
de & maximisant (26) ex dors choise. Une fois la vdeur optimae du parametre &
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déterminée, le méange des covariances gpproprié dans I'expression (20) est connu et la
matrice de covariance de la classe i est edimée en utilisant ala fois tous les échantillons
d apprentissage.

- Implémentation de I’ estimateur :

L’'implémentetion directe de I'etimateur nécessite le cdcul de I'inverse e du déterminant
de la matrice carée Cjx a chague échantillon enlevé. Par conséquent, le temps de calcul
devient prohibitif. Cependant, une réduction sgnificative dans le temps de cacul peut ére
obtenue en introduisant des approximations qui permettent de caculer le dé&erminant et
I'inverse de la matrice Cj)x d’ une maniére plus efficace.

Congdérons le cas du médange de covariance échantillonnée et covariance commune
(1£a £ 2). La covaiance échantillonnée estimée de la dasse i sans Iéchantillon k peut
étre réécrite sous laforme suivante [41] :

g (X,j - m/k).(x,,- - m/k)T :%E% - (NiN%l)zV-VT% (27)

-_1
Slk a Ni = 2 i=1jtk

ou VvV = Xk — m. L'estimateur de la covariance commune sans I’ échantillon k de laclase i
prend dorslaforme suivante :

o Lj:?'J.S+LS/k Lja:l’Sj LS+LS/k
:C'%SJrL(NI\iI-_ 12)§e5- N __yvrz
i | (Ni - 1) [} (28)
2 N-1 10 _N-1 N
B C+8L Ni - 2 LES L(Ni - 2) (N - 1] v
- 1 _ N; T
CrTIN S TN 2N -

Remplacant (27) et (28) dans (25), I’ estimateur pour 1 < a £ 2 devient comme st :

é/k(a) =G- 27 (29)

ou :
e L >
z=+Kv, Ki =& (2- a)N + (a- ON o (31)

“E(IN-2IN- DT LN - 2N - U g

Donc Ca)'peut &re caculé d'une maniére efficace en utilisant la formule de
Sherman-Morrison-Woodbury [42] :
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~ ! G 1227.G? K.GLvv'.G !
=1 -1
S/k(a') G 176z =G+ 1- Kuv'.G'Lv (32)

[l serautile de réécrire le terme i — my comme suit [41] :

- -_N o = _Ni
Xik = Mk N - 1(X|,k m) N - 1V (33

Posons d=V".G v, le terme quadratique dans la PDF Gaussienne devient dors :

dirk = (X,k - m/k)T.é/k(ai)‘l(xk - m/k) = (ﬁ)2 VTS/k(a.|) vV

. KuviGLv.vi.GLv ¢
(N.I\l TgVTG Vr T Rvew , &Y

- (Nil\f 1)2(1 - dKl.d)

Aing, le déterminant peut auss ére caculé d une maniére efficace td que [41] :

Cia)| =]G - zz7| =|G|(1- z.G612) = |6[(1- Kwv.Gv)=|G|(1- Kid) (35)

Lafonction de logarithme de LOOL pour 1 < a £ 2 devient :

log( f(x{m 1,C(a))) = - glog(Z p) - Iog(|S/k (&) |) 2 d
2.p) - |og(|G|(1 Ked))- Zd -
2.p) - 1Iog(|G|) Iog(l- Kl.d)

) %(NN 1)2'(1- (|j<1.d)

Donc, au lieu de cdculer 'inverse une matrice carée (pxp) € de trouver son
déterminant a chaque échantillon d gpprentissage enlevé, il et seulement nécessare de
cdculer une seule fois I'inverse et le dé&erminant de la matrice G e d'effectuer un cacul
relativement smple detype d = v'.G™.v achaque échantillon enlevé,

g

Condgdérons maintenant le cas du méange de covariance échantillonnée diagonde et
covaiance échantillonné (0 £a £1). En acogptant I'hypothése que la covariance
échantillonnée diagond e change |égérement quand un échantillon est enleve :

diag(S) @liag(Sk)

Une réduction dgnificative dans le cadcul peut dors ére rédisfe. Aind, I'edtimateur
pour O £ & £ 1 prend laforme :
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Sifa)=(1- a)di )+a.Sin=(1- a)dlag( )+ a.S

) (1 g(le—)l .gs % 37

= (1- a)diag(s) + 2 N - a.(N. - 1)'Ni A%

TR (No- 2)(N- 1)
=G - 2Z}
ou:
G: = (1- a)diag(s) + FX 51 S (39)
—_ i.Ni
Ke = (2N 1) (39
Ka.v (40)
d: = v.GL.v (41

En suivant les mémes égpes de cacul que précédemment, la fonction de logarithme de
LOOL prend laforme :

|Og(f(Xk|m/k,éi/k(ai)))= - glog(Z.p)- %loquzD- %Iog(l- szz)

(42)
) %(NiNi 1)2'(1 - dKzz.dz)

Pour le cas du mélange de covariance commune & covariance commune diagonde
(2<a £ 3), les cdouls pewent &re smplifiés de la méme maniére en négligeant les
petites variations dans la covariance commune quand un échantillon et enlevé, (c.-ad.,
diag(C) @liag(Cix)). Aind, pour 2 < a £ 3, leméange peut ére reformuléted que :

Sifa)=(3- a)Ci + (a - 2)diag(C/«) @3- a)Ci + (a - 2)diag(C)

_ . 1 Ni TO " 1

—(3-a.)g * N 2) S - N 2N v I3+(a4 - 2)diag(C) (43)
=G - nZ
ou:
G =(3- a.)g T 1_ 5152 +( - 2)diag(C) (44)
_ (3- ai).Ni

N (V) (V) 49
Ks.v (46)
ds = V'.G;Lv 47

En utilisant les mémes égpes que précédemment, la fonction de logarithme de LOOL
est caculée de lamaniére suivante :
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) (48)

|Og(f(Xk|m/k,élk(ai ))): - glog(z.p) - %Iog(|Gs|)
e wa)- 3t lltig

Dans ce nouved edimateur, I'indice d optimisation, qui et la moyenne des logarithmes
des LOOL, dépend seulement de la covariance estimée de la classe consdérée. Par
consdquent, chague classe est traitée indépendamment, ce qui permet dedimer les
parametres de mixage sfparément pour chague classe. L'avantage et que, lorsque
certaines classes ont eu plus déchantillons d epprentissage que d'autres, il et plus
approprié de leur permettre d'avoir leurs propres parametres de mixage. Cependant,
I’inconvénient est de ne pas étre directement lié al’ exactitude de la classfication.

Avec les approximations introduites dans les cdculs des différents cas de méange des
covariances, le nouvel estimateur et plus rgpide que I'estimateur RDA. En fait, RDA
nécessite le cacul des valeurs propres et des vecteurs propres d'une matrice carrée pxp)
pour chague vaeur du parametre | . Cette exigence de cdcul n'est pas demandée par le
nouvel edtimateur. Cependant, sans les gpproximations, I'estimateur RDA devient plus
rgpide que le nouve estimateur.

En utlisant des données multidimensonneles smulées & une image multispectrae
rédle de 191 bandes spectrales, fournies par le systeme AVIRIS, les résultats publiés dans
[2] montrent que lorsque le nouvd edtimateur est utiliss, avec ou sans gpproximations,
I’ exactitude de la classfication est devée.

Le nouve edimateur peut ére trés utile pour un agorithme dextraction de
caractériiques dont I'exactitude d'estimation de la matrice de covariance est importante.
Afin de montrer les avantages du nouvel estimateur pour I'extraction des caractéristiques,
des résultats intéressants ont é@é publiés [2] en utilisant une image multispectrae rédle de
191 bandes spectrdes fournie par le syséme AVIRIS. L’dgorithme dextraction de
caractérigiques utilis® et le DBFE “Decision Boundary-based Feature Extraction” [29].
L'expérience a montré que |'efficacité de I'dgorithme et largement meilleure s les
covariances des classes sont estimeées en utilisant le nouve estimateur.

b-2. Estimateur au sens de maximum de la moyenne des logarithmes de BLOOL :

Nous exposons ici un autre esimaeur qui utilise la formulation Bayésenne. L’ estimateur
et une extenson des travaux publiés dans [25], [35] et [26]. La premiere forme de
méanges des covariances est obtenue en supposant que le nombre tota des échantillons
d apprentissage et plus grand que la dimensiondité. Dans ce cas, la matrice de covariance
commune et non snguliére. L'hypothése de la didribution Gaussenne des échantillons
impligue que les marices de covaiance échantillonnées § sont mutudlement
indépendantes et ayant la digtribution de Wishart [32] :
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S -~ vv‘éefis 9 (49)
i a

ou fi = Ny — 1, et W représente la distribution de Wishart centrale avec f; degrés de liberté et

S matrice parametre. Supposons que le comportement dtatistique de chaque S a une

digribution a priori de Wishart inversée de sorte que les matrices S soient mutudlement

indépendantes avec :

S~wWi(t- p-1)v,t) t>p+1 (50)

ol W' et la distribution de Wishart inversée de paraméires Y et t pour p dimenson. La
moyenne a priori Y représente la location centrale de la ditribution a priori de la matrice
S, et t contréle la concentration de lamatrice § autour de lamoyenne Y.

En minimisant |’ erreur quadratique, I’ estimateur de Bayes de S est donné par [35] :

- _ fi t- p-1
S =St T et 1)
En posant a = ft++pll et Y comme éant la matrice en commune estimée C, S

peut dors étre remplacée par des estimateurs partiellement communs de forme :
S=(1-a)s+aC Ofafl (52)

Lavaeur det peut auss étre exprimée en termes du parametre g telle que :

pzalf-p-U+p+l oo oy (53)
1-a

La covariance commune estimée est dors définie par |'estimateur des moindres carrées
géngdistde Y, désigné parC*(t), pour M classes et pour une vaeur det donnée:

f 5 4 fi
C*(t)zéfi+t-p-lggﬁ+t-p-l'S (54)
Quand le nombre totd déchantillons dapprentissage est inférieur ou égd a la
dimension, la matrice de covariance commune devient ingtable. Dans ce cas, en biaisant les
matrices de covariance échantillonnée e commune estimées par une forme de matrice
diagonde, peut éviter le probléme de singulaité. Le biais de ces deux matrices par leurs
propres ééments diagonaux et avantageux lorsgue la metrice de covariance de clase est
elipsoi de. L’ estimateur de covariance prend aors laforme suivante:
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i(1- a)diag(S) +a.s Ofa <1
S@a)=1(2- a)s +(a - 1)c(t) 1fa <2 (55)
f(3- a)C+(a - 2)diag(C) 2f£a £3

La maximisation de la moyenne des logarithmes des probabilités de vraisemblance
Bayésiennes des échantillons enlevés pendant le processus de régularisation : “average log
Bayesian Leave-One-Out Likelihood (BLOOL)”est utiliste comme critere de sdection du
modde de méange approprié. Pour celg, la vaeur du paramétre a; et fixée e la moyenne
des logarithmes des BLOOL est caculée et comparée pour chague vaeur de a;.
L’implémentation directe de la fonction BLOOL pour chague classe avec N; échantillons
nécessitera le cacul de N; inverses de matrice e N; dé&erminants a chaque vdeur de a;.
Cependant, une implémentation plus efficace a &é proposte en utilisant un dgorithme
d approximation des calculs [30], qui ne sera pas donnéici.

Puisque ce nouvd edimateur et une extenson des esimateurs RDA, LOOL, et
I'estimateur Bayésen empirique de covariance, il bénéfice des avantages inhérents dans
ces trois edtimateurs. Aingd, tout comme |’ estimateur basé sur le critere LOOL, I’ estimateur
base sur le critere BLOOL et tout a fat flexible vis-avis du nombre d échantillons
dapprentissage  en  traitant des ensembles  d'échantillons  d'apprentissage  de  tailles
différentes, le paramétre de mélange et adapté pour chague classe. En outre, avec
I'agpproximation sur les matrices diagondes, I'estimaterr BLOOL est plus efficace en
temps de cdcul que I'estimateur RDA et I'estimateur Bayésen empirique de covariance.
De plus, tout comme I’estimateur Bayésien empirique de covariance, il peut sadapter ala
variabilité des matrices de covariance échantillonnées.

Cependant, |'estimateur BLOOL souffre auss des inconvénients inhérents dans RDA,
LOOL, et I'edtimateur Bayésen empirique de covariance. Tout d abord, il a I'inconvénient
de n'avoir aucune reldion directe avec I'exactitude de classfication. Quoique I'ingtabilité
des edtimateurs de covariance dans le cas d'un petit nombre d’ échantillons d' apprentissage
puise ére réduite en utilisant I'une parmi les approches de mélange des covariances citées
ci-dessus, le probleme et que le degré damdioraion et limité. En fait, les estimateurs
des matrices de covariance et les paramétres de méange utilisés dans les mélanges des
covariances sont bases sur des nombres limités d échantillons d apprentissage.  En
particulier, quand les nombres d échantillons d apprentissage sont assez petits, les matrices
de covariance ans edtimées sont adaptées aux nombres d'échantillons seulement et ne
peuvent pas étre représentatives des vraies Satistiques de I’ ensemble entier des données.

En utilisant une image multispectrae rédle de 200 bandes spectrdes fournies par le
gyseme AVIRIS, une éude comparative entre ce nouvel estimateur, qui et basé sur le
critere BLOOL, et le nouve estimateur basé sur le critere LOOL donnée précédemment a
été effectuée dans [31]. L’é&ude consste a classifier les 200 bandes spectraes par plusieurs
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classfieurs qui utilisent les datistiques d’ordre un et deux des classes, en utilisant les deux
nouvealx estimateurs. Les résultats obtenus ont montré que I'estimateur basé sur le critére
BLOOL a des performances melleures quand les échantillons limités refletent les vraes
digributions a priori des classes. Cependant, comme le cas de I'estimateur basé sur le
critere LOOL, I'edtimateur basé sur le critere BLOOL a I'inconvénient de ne pas ére
directement lié a la Sfparabilité des classes, @ donc a I'exactitude de la classfication. Par
consaquent, des nouveaux criteres Bayésiens dérivés de la séparabilité des classes ont éé
recommandés pour les futurs recherches [30], [31].

b-3. Estimateurs types LOOL mélangés:

Récemment, Kuo et Landgrebe [73] ont propose une paire de nouvealx estimateurs
régularises amédiorés de covariance appelées LOOL méangés “Mixed-LOOLs (MLOOLS)"
afin d' éviter I’ erreur excessive de I’ estimateur de covariance.

LOOL e BLOOL sont des combinaisons linéaires de deux matrices parmi trois matrices
différentes utilistes dans les deux estimateurs (voir expressions (20), (25) & (55). Il y a
des gtuations ou BLOOL est melleur que LOOL, comme il y a d'autres Stuaions ou
LOOL et le meilleur [31]. La différence entre LOOL et BLOOL réside dans les types de
matrices utilistes pour formuler |'estimateur de covariance régularise. Donc, I'utilisation
saulement de quelques matrices parmi les Sx matrices possbles n'aboutit pas dans toutes
les stuations a de bons réaultats. L’idée de base des estimateurs MLOOLS est d'utiliser les
sx matrices a la fois ain d'exploiter les avantages de LOOL et de BLOOL. Aing, le
premier estimateur MLOOL 1 alaforme suivante:

A A

S(q) = S(a,b,c,d,e, f)

= a. tr(r;S) | +h.diag(S) + c.S + da.@.l + e.diag(C) + f.C (%)

ou a+h+c+d+e+fi=1 e i=12..M. Les paanegres de méange sont
déterminés en maximisant LOOL de chaque classe:

LOOL: = ig Iog(f(xk|m/k,é/k(q))) (57)

Ni 5

Cependant, I'estimateur MLOOL1 est intendf du point de vue cdcul [73], un autre
edimateur plus smplifié sera plus pratique. Puisque la vadeur optimae du parametre a
nNest pas connue & dépend des valeurs des LOOL caculées pour chague échantillon

enlevé, dors pour une vaeur fixe a, fare un choix d'une matrice parmi les Sx peut aors
réduire le temps de cdcul. Aingd, le second edimateur type mélange de LOOL, noté
MLOOL2, est proposé sous laforme suivante [73] :

S@a)=aA+(1- a)B (58)
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oll A peut prendre I'une des formes suivantes: @.I, diag(S), S,@.I, diag(C) ou C

e B peut prendre I'une des deux formes suivantes: S, ou diag(C). La veeur du
paramétreas et choise trés proche de 1. Le choix de B comme é&ant égde a S,ou
diag(C)est jusifié par le fat que s le nombre déchantillons o apprentissage et
important, S sera le melleur choix. Si le nombre est insuffisant dors la méatrice de
covariance commune et choise. Mais cette marice peut ére snguliére. Pour réduire
I'erreur de I'esimation et éviter la singulaité, diag(S)sera le bon choix. Le critére de
sdection est lafonction LOOL pour une valeur du paramétrea fixe:

LOOL: = ﬁkg—i Iog(f(xk|m/k,§/k(a- ))) (59

La mise en aavre de |'estimateur MLOOL?2 pour chaque classe consste a caculer des
LOOL des 12 combinaisons des estimateurs de covariance et choisr LOOL dont la vaeur
es la plus devée. Cet edtimateur améioré et inversible pour chague classe. |l présente des
avantages par rapport aux estimateurs LOOL [2], [26] e BLOOL [30] du point de vue
robustesse et temps de cacul. Les réaultats publiés dans [73], utilisant des données
amulées e des images multispectraes rédles de 191 bandes fournies par le systéme
AVIRIS, ont montré en généra que I'estimateur MLOOL2 donne de meilleurs résultats par
rgpport & l'estimateur LOOL. En paticulier, lorsque la dimensondité de I'image
multispectrae augmente ou lorsque le nombre d échantillons d gpprentissage pour chaque
clase et différent. Dans les Stuations ou I'estimateur BLOOL donne de bons résultats par
rgoport a I'estimateur LOOL, les edtimaeurs type MLOOL donnent des résultats
comparables ou mellleurs. Ceci et judifié par le fat que les concepts des estimateurs
MLOOL ont éeé faits pour retenir les avantages des estimateurs LOOL et BLOOL et éviter
leurs inconvénients. Ainsd les estimateurs MLOOL sont plus stables par rapport aux
estimateurs LOOL et BLOOL. Cependant, le temps de calcul de I'estimateur MLOOL1 est
supérieur aceux de LOOL et BLOOL.

b-4. Estimateurs adaptatifs des covariances combinées :

Les méthodes de régularisstion essayent de réduire la variance de |'estimateur de
covariance en le biasant vers des vaeurs qui sont conddérées physiquement plausibles
[25]. Par consdquent, la variance est réduite en limitant le nombre de parametres requis
pour étre estimé via la vaeur de bias rgouté. L’ampleur de cette compensation de biais-
variance est contrflée par un ou pluseurs paramétres de régularisation. Dans cette optique,
une nouvelle méhode qui gude les estimateurs régularisés de covariance via la précison
d'une clasdfication adaptative et proposée dans [74]. Sdon la fagon de choigr les
matrices de covariance du méange & les paramétres de régularisation, de nouveaux
edtimateurs adaptatifs de covariance sont présentés. Les paramétres de régularisation e les
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matrices de covariance utilistes dans le médange sont déterminés en se basant sur les
échantillons d'apprentissage et les  échantillons  semi-classfiés. Les échantillons  semi-
classifiés sont les sorties du classfieur pour un type de paramétres de régularisation et
matrices de méange. Ces paramétres e ces matrices sont mises a jour pluseurs fois
jugua ce que l'exactitude de clasdfication la plus devée <oit ateinte. Les réaultats
obtenus, en utilisant des données smulées, montrent que pour un nombre limité
d échantillons, les estimateurs proposés rédisent les mémes performances de classfication
que cdle obtenues 9 un nombre plus important d échantillons d apprentissage et utilisé.
Dans le cas dimages hyper-spectraes rédles, les résutas obtenus indiquent que les
edimateurs proposés peuvent améliorer la précison de cdassfication de maniére
gonificetive en utilisant un nombre redreint d échantillons d apprentissage. Nous
détaillons dans ce qui suit cette classe des nouveaux estimateurs de covariance.

Initidement, les matrices de covariance régularisées sont déerminées en  utilisant les
échantillons d gpprentissage.  Elles sont  consecutivement mises a jour en  utilisant les
échantillons d'apprentissage e les  échantillons  semi-dasdfiés jusgya ce que la
convergence it ateinte. Sdon le type d'estimateur de covariance utilisé, les edtimateurs
adaptatifs ont plusieurs formes. Les égpes principaes de I’ estimation sont les suivantes :

(1) Cdlcul desfacteurs de pondération tels que :

= 1 (60)
v 1+ g exp(— %_(dk(Xj)‘ di(”l’))) K

k=1k? |

ol di(x)est la distance qui sépare le pixel x par rapport &la moyenne de la classe i.
Elle dépend du type de classfieur utilise.

(2) Edimation des vecteurs moyenne () et les matrices de covariance
échantillonnées (S) et communes (C+) :

m = i=1 =1 (6]_)

§ == = (62)
m+a w
+ = i M +

C =5 a S (63)
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ol y = (yu, Ye,...,ym) dénote les échantillons d apprentissage de la classe i et
X = (X8,%X8,....x:, ) les échantillons semi-classifiés qui ont é&é classifiés appartenant
alaclas=i.

(3) Edimation du mélange de covariances régularise. Cette éagpe dépend du type
d estimateur de méange de covariance utilisé (LOOL ou BLOOL).

(4) Effectuer une dlassfication basée sur larégle de maximum de vraisemblances.
(5) Répéter les étapes (1), (2), (3), et (4) jusqu’ ala convergence soit atteinte.

Puisque les échantillons semi-dassfies sont  utilisss avec les  échantillons
d apprentissage, les critéres LOOL et BLOOL pour la sdection des paramétres de méange
sont modifiés dans I'éapes @). En d' autres termes, les parametres de méange sont choisis
de sorte que le melleur gustement par rapport aux échantillons d gpprentissage e semi-
cdasdfiés soit rédise, ce qui implique égdement quune mellleure exactitude de
classficaion et rédiste. Cependant, pour chaque classe i avec m; échantillons
d apprentissage e n; échantillons semi-classifiés, I'implémentation directe des estimateurs
adaptetifs en utilisant les criteres LOOL et BLOOL neécessite le cdeul de (m; + n) matrices
inverses et déerminants pour chaque valeur de paramétre de méange. Une implémentation
plus efficace peut ére obtenue [74] en utilisant les gpproximations dans le cdcul des
matrices inverses et de ses déterminants [26].

3. Caractérisation Statistique et M odélisation d’' Il mages Radars

Le processus de formation de I'image radar est tres compliqué par repport a celui de
I'image optique. L’'image radar SAR a des propriétés particulieres qui nécessitent de
prendre en considération d'autres aspects pour décrire les comportements des signaux
radars réflechis En fait, dans la ganme des micro-ondes, la rugosité, les propriétés
dectriques, et la forme géomérique de I'objet terrestre influent sur les rayonnements
réfléchis [43]. L'image SAR est sbvérement dégradée par le speckle [44]-[46]. Le speckle
a les caractéritiques d'un bruit multiplicatif et présente des défis ala plupart des modées
proposes pour I’ andyse et classfication desimages SAR.

Dans la littérature, on trouve deux approches différentes pour la description des
comportements des sgnaux radars réfléchis par les objets terrestres. Les approches
déterministes basées sur le principe du probleme inverse, en déduisant les reations
andytiques des coefficients de digpersion a partir des connaissances a priori des propriétés
électromagnétiques de I'objet terrestre. Les agpproches ddtistiques qui consstent a
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caractériser et moddiser les comportements des signaux réfléchis directement a partir des
images SAR fournies par les systémes d' acquisition.

Dans les approches déerministes, plusieurs moddes sophistiqués ont éé développés
[43], [46]-[51]. Cetans dentre eux nécesstent la définition de toutes les fonctions
requises pour recondruire la scene imagée a partir des signaux recus. De tes modées,
appeés déerministes, sont basés sur les équations de propagation des ondes émises et
réfléchies comme point de départ pour déterminer les rdations anaytiques des coefficients
de dispersion, et ceci a partir des connaissances a priori des propriétés éectromagnétiques
de I'objet terrestre [43], [46]. Cependant, I'élaboration de ces modéles demande des
smplifications diverses afin de réduire le nombre important de paramétres d' entrée, ce qui
limite leur efficacité dans I'andyse e dassfication dimages SAR. En d autres termes, ces
modéles ont é&é proposés pour décrire le comportement des signaux réponses a partir des
effets géométriques et physiques, et non pas pour andyser et traiter I'image SAR. Une
autre approche déerministe développée consste a dériver les propriétés de la scene
observée sachant les images SAR, les données physiques, et autres. C'est un probleme
inverse classque ma pose dans le sens ou il approche la Stuation en intégrant dans un seul
modée I'information portée par I'image SAR avec les connaissances a priori des
propriétés physiques des objets terrestres et les conditions atmosphériques et autres a
I'ingant de la prise de vue. Le modde aind déivé peut ére de type phénoménologique
bast sur la théorie de disperson et les effets physiques et amosphériques. Cependant,
I’approche de la théorie de disperson nécessite |'utilisation des techniques de smulation
pour décrire le probléme en termes de formes géométriques et tailles des objets terrestres,
and que la connaissance détaillée des paramétres du modée [47]. Dans la pratique, cette
approche est trés fastidieuse, coliteuse, et souvent impossible.

La caractéristion datitique et la moddisation des images SAR permettent de
développer des dgorithmes d'andyse & de clasdfication and que d'éaborer des filtres
specidisés pour la réduction du speckle. Durant cette derniére décennie, plusieurs études
ont &é effectuées afin de rdier les propriétés physiques et le comportement statitique des
images SAR. Et afin d'éablir cette relation, des hypotheses et des distributions statistiques
ont &é supposées. Les différents modées probabilistes proposes sont bases sur des
consdérations suivant que I'image SAR soit une image amplitude ou image intengté, S
dle e multivues ou non, e 9 la didribution et Gaussenne, Gaussenne circulaire, ou
Gaussenne mixte, etc. Pour les différents cas de I'image SAR, il a é&é montré que les
distributions Gaussennes ne sont pas appropriées pour décrire les réponses radars
réfléchies et ne refletent pas la rédité physique du terrain. Par conséguent, les chercheurs
s dirigent vers la consgdération d'autres moddes probabilistes pour la caractérisation
datiiques des images SAR [8], [9], [52], [20], [19]. Pluseurs moddes non-Gaussens
[53] ont é&é utilists et tesdtés. En premier lieu, la digribution de Rayleigh a éé utilisée pour
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moddiser I'image SAR damplitude La didribution et conforme pour les régions
homogénes e pour les images de grande résolution spatide. Cependant, elle n'est pas
souvent vaable pour les régions hétérogénes e pour les images de résolution spatiae plus
ou moins fine [9]. D’autres digributions ont dors é&é testées telles que les digtributions b
[7], [54], Gamma [8], Lognorma [6], Weibull [5], la digribution K [10]-[11], [17]-[22],
[55]-[58], et la digribution de Wishat [12]-[16]. Pami toutes ces didributions, seule la
digribution K a suscité beaucoup plus datention dans la communauté. La distribution de
Wishart a é&é récemment proposée mais elle n'est pas trés utilisée. Pour cette raison, nous
dlons consacrer les deux sous paragraphes suivants a ces deux digributions. Dans le
premier sous paragraphe, la digtribution de Wishart et conddérée. Nous essayons de
judtifier pourquoi son utilisation comme modée pour les images SAR et redtrictive. Dans
le sous paragraphe suivant, la distribution K est considérée [11]. Les autres digtributions ne
seront pas abordées, mais elles seront comparées ala distribution K [11].

3. 1. Modélisation par la Distribution Complexe de Wishart

Le principe de fonctionnement des radars SAR, traditionnels et polarimériques, and que
la nature et I'origine du speckle e I'introduction des parametres géométriques propres ala
prise de vue de I'image SAR sont donnés dans notre publication [11] (voir la Partie C pour
la verson intégrae de la publication). Afin de rendre plus facile la compréhenson de ce
paragraphe, nous rappeons dans les deux sous paragraphes suivants la formulation
mathématique des images POLSAR en terme de représentation des cibles distribuées (ou
étendues). La moddisation des images POLSAR par la digtribution complexe de Wishart
et donnée par la suite.

3. 1. 1. Formulation desimages POL SAR

Le rada conventionnd utilise la méme configuration de polarisation a la fois pour
I’émisson et la réception du signd éectromagnétique. Ce systeme ne permet donc pas une
caractérisation compléte des mécanismes dinteraction de I'onde éectromagnétique émise
avec la surface. Les propriétés de dépolarisation des cibles naurdles ne peuvent ére
étudiées. En revanche, le radar polarimétrique acquiert toute I'information contenue dans
le phénomene de rétro-diffuson, en mesurant, pour chaque dément de la scéne, I'ensemble
des quatre polarisations de la réponse, en amplitude et en phase redive. Aind, le radar
AIrSAR du JPL-NASA, par exemple, possede deux antennes émettrices pour chacune des
polarisations horizontde (H) et verticale (V), ans que deux récepteurs H et V. Le radar
émet dternativement des impulsons en polarisions H et V, tandis que I'onde rétro-
diffuste e recue smultanément en polarisations H et V. L’ouverture synthéique est
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rédisée par intégration cohérente, pour chacune des polarisations HH, HV, VH, et VV, sur
pluseurs impulsors. Toute polarisation s écrivant comme une combinaison linéare des
deux précédentes (H et V). Aind, pour un angle d'incidence donné, le radar polarimétrique
fournit les images POLSAR sous forme d'une matrice carrée (2x2) complexe (amplitude et
phase) appelée matrice de rétro-diffuson Stdle que [49], [66], [43] :

:@HH Sv

S=Csk Sv g

(64)
ou S; est I'dément de réro-diffuson de polarisstion de type transmission i et réception |,
sachant que i et | peuvent &re H ou V. Théoriquement, les composantes Sy et Sy sont
corrélées. Tandis que pour les composantes co-polaires et contra-polaires, c-a-d, Sy (ou
Sw) e I'dément §; (ou Si), avec i = H et j =V, lacorrdation est nulle. Cependant, les
images POLSAR fournies indiquent que cette corrdation n'est pas tout a fait nulle, mas
ele et égde a une certaine vaeur fable Ceci est probablement di au bruit thermique
négligé dans le concept théorique de la matrice de réro-diffusion [69].

Il exige dautres représentations matricidles des caractéristiques des mécanismes de
rétro-diffuson. La représentation par la matrice de Mudler est particuliérement importante
ca dle pamet de trater de fagon smple auss bien les cibles ponctueles que les cibles
digtribuées. Cette matrice est carrée, rédle, de dimenson 4x4 et peut étre reliée ala matrice
de rétro-diffuson [43]. La représentation par la matrice de covariance polarimétrique,
C = SST7, présente les mémes avantages que &le de la matrice de Mueller. Un autre type

de représentation et la représentation par la matrice de cohérence, obtenue a partir de la
matrice de covariance par une smple transformation linéaire. C'est a partir de ces deux
dernieres représentations que la moddisation des images POLSAR par la digribution
complexe de Wishart a é&é déduite. Nous alons décrire dans ce qui suit la caractérisation
des mécanismes de réro-diffuson des cibles didribuées par la matrice de cohérence.
Ensuite, la déduction de la digribution complexe de Wishat comme modde pour les
images POLSAR est donnée.

3.1. 2. Caractérisation des ciblesdistribuées par la matrice de cohérence

Dans la rétro-diffuson d'une onde éectromagnétique par une cible, les champs éectriques
des ondes transmises et recues sont exprimées dans les systemes locaux centrés sur les
antennes de transmission et de réception [67], tandis que le systéme globa est centré sur la
cible viste. Dans le cas du radar mono-datique, c-a-d, des antennes Stuées en un méme
lieu, la convention BSA ‘Back Scattering Alignment” fait coi ncider les deux repéres. Par
consequent, la véification du principe de réciprocité implique que la rétro-diffuson et
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réciproque, e on a aors S4v = S [67], [43]. Dans ce cas, I'information de la réro-
diffusion polarimétrique peut étre représentée par un vecteur polarimétrique complexe h :

h=(sw «2Sv S (65)

Le terme~/2 dans la deuxiéme composante du vecteur sert aassurer la cohérence avec le
cdcul de la puissance totde (span en anglais) [70]. Dans le cas d'une réro-diffuson non
réciprogque, la dimenson du vecteur h est égde a 4. Quand le radar éclaire une zone d' une
surface contenant  pluseurs cibles éémentaires (supposées didribuées déatoirement),
I'onde rétro-diffuste est la somme cohérente des ondes réro-diffustes par les cibles
démentaires [11]. Cette onde est une variable aégatoire au cours du temps. La polarisation
de I'onde a changé et les ondes transmise et réfléchie sont aors reliées par la matrice de
rétro-diffuson complexe S. Chague cible est donc caractérisée par sa propre matrice de
rétro-diffuson. Le vecteur h peut ére moddise pa une didribution Gaussenne
multivariables complexe [53]:

P(h) = —L_ .exp- h7.C:h (66)
(1) = ey ot .cn)
ou * dgnifié le complexe conjugué C et la matrice de covariance complexe
polarimétrique, et |C|son déterminant. La matrice C es une matrice Hermitienne, c-ad
C = C'7, obtenue apartir du vecteur h tdle que:

&S| V251G SwSy 9
C = Ehh7) = G+25wSw  2|Su[ V2.5v.S * (67)

SSvSu  BSuSu [Sf g

A partir de (67), la puissance totae (span) et exprimée comme éant :
span = h™.h = |Suf + 2|Sw| +|Sv[ (68)

D'gores (65) e (68), nous remarquons que le module du vecteur h et égd a la
puissance totade (span). Les parties rédles e imaginares des ééments complexes du
vecteur h sont supposées avoir une distribution Gaussienne circulaire [ 72].

Les images POLSAR monovues sont souvent transformées en images multivues &fin de
réduire le speckle et compresser le volume de données. L’information polarimétrique est

aors contenue dans la matrice de covariance <Ci> de chaque pixel i de I'image multivues
dont I’ expression est donnée par:
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K| Seu[) (V2.SunSu) (SimSw) :
@y=1ac ={2smsm) (Asnf)  (2swsn)l (69
§(SwSm)  (V2Swsw)  (|sw[)

:
o

ou L est le nombre de vues (look dans la terminologie anglaise) et C; est la matrice de
covariance complexe polaimérique du pixd j dans I'image monovue. La matrice de

cohérence du pixdl i dans I'image multivues, notée (T), et obtenue & partir de la matrice

de covariance{C: ) par latransformation linéaire suivante [14]:

13@. 0 19
(T) =E(G)E" ou E=-¢{1 0 -1: (70)
ﬁgo A2 05

La représentation de la matrice de cohérence a I'avantage sur la matrice de covariance
d ére reié aux mécanismes de la rétro-diffuson physques de la cible Notons qu'il y a
une autre gpproche pour obtenir la matrice de cohérence directement a partir de la matrice
de rétro-diffuson sans passer par la matrice de covariance [15]. Cependant, cette approche
demande trop de calculs dgébriques.

3. 1. 3. Distribution de Wishart comme modéle pour lesimages POL SAR

Pour commencer, nous donnons la définition mathématique de la distribution de Wishart
ang que sasgnification du point de vue satistique [32].

S un processus déatoire X congitué des variables déatoires X, avec i = 1, 2, ...,.n, a
une didribution Gaussenne multidimendonndle, avec un vecteur moyenne null m= 0 et
une matrice de covariance S et Y dénote la matrice (nxp) composée de p vecteurs lignes X;,
dors la matrice carée Y = Y'.Y a la digribution de Wishat de matrice parametre Set

degrés de liberté n. Cette distribution est notée par :

Y ~WySn) (71)

La digribution de Wishart et utiliste pour décrire le comportement daistique de la
metrice de covariance échantillonnée d'un processus déatoire Gaussen. En fait, 9 la
digribution de Chi-deux et utiliste pour fare I'inférence dans le cas d'une vaiadle
déatoire Gaussenne mono-dimensionndle, la digribution de Wishat peut ére utiliste
pour le méme but dans le cas d'un processus déetoire Gaussen multidimensionnd. Elle
possede deux propriétés importantes qui sont la pondération et I'aditivite. S la matrice
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déatoire Y et pondérée par une matrice carrée de dimenson p, soit F , on a dors:
FT.Y.F ~VVp(FT.SF,n). S on a deux matrices aéatoires Gaussennes, Y: et Yo, telles
que: Y ~Ws(Snu) et Y2 ~Wi(Sne), avec ColY,,Yz) = 0,dors Vi +Ys ~ Wo(Snu + ne).
Ces deux propriétés seront utilistes dans I’ application de cette distribution en moddisation
d'images POLSAR.

S on conddére la variable déatoire X; du processus déatoire X comme éant le vecteur
polarimérique complexe h; au niveau du pixd i d'une image monovues, e S on consdere
I’ensemble de toutes les varidbles déatoires du processus X comme éant I'ensemble de
tous les vecteurs polarimétriques complexes des pixds utilisss pour obtenir I'image
multivues, par identification on a dors n = L et la matrice Y et formée par les vecteurs
complexes h;. Cette matrice a & dimenson (Lxq), ou g est la dimenson du vecteur h, et
caactérise un pixel i dans I'image multivues, qu'on note dors Y,. Par identification, la
matrice carrée Y = Y'.Y est donc la matrice de covariance(C:) d'un pixe i de I'image
multivues. Puisque les vecteurs h; sont supposés complexes Gaussiens [72], dors, d apres
la définition de la digribution de Wishart donnée ci-dessus, les gatistiques de la matrice de

covariance complexe poIarimétrique(G) (ouYi) posdent la distribution complexe de
Wishart [53], [69]. Puisque la matrice de covariance (C/) peut &re converie en une

matrice de cohérence (T) pa une smple trandformation linéaire (voir expression (70)) et

donc, d gprés la propriété de pondération de la distribution de Wishart, les statistiques de la
matrice de cohérence ont auss la digtribution complexe de Wishart.

Dans la littérature, la matrice de cohérence a éé utiliste au lieu de la matrice de
covariance dans la déduction du modéle de Wishart pour les images POLSAR. Ceci et di
au fat que la représentation par la matrice de cohérence a I'avantage sur la matrice de
covariance d ére rdié aux mécanismes de la rétro-diffuson physques de la cible. Aing,

la distribution complexe de Wishart de la matrice de cohérence (T) d'un pixe i d'une

image multivues (L vues) sachant la classe wi, est donnée par [53] :

RU((T ) = “q|<“>|L_qke(XL"t)l\LJ(V"'"m)) (72)

ou g et la dimension du vecteur du cible h, avec g = 3 dans le cas de la réciprocité (c.-ad.,
Siv = Sm) et q = 4 dans le cas de la nontréciprocité. Tr sgnifie la trace de la matrice. Vi,
est la matrice moyenne des matrices de cohérence des pixels appartenant ala classe Wiy

Vo = E(TY(T)T wa) = -4 (T) (73)
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ou Ny, est le nombre de pixels de la classe wn. K(L, q) est le facteur de normaisation donné
par [53], [69]

K(L,q) = p®e-.GL)..GL- q+1) (74)

ol G.) et la fonction de Gamma Le modde (72) a éé utilisé dans I'dgorithme de
classfication Bayésenne au sens de maximum de vraisemblances propose dans [13]. La
regle de décison du dassfieur n'et rien que la forme logaithmique de la regle
Bayésenne de maximum de vraisemblances [4] avec comme PDF la digtribution complexe
de Wishart donnée dans I’expression (72). Une mesure probabiliste de la distance entre la
matrice de cohérence d'un pixd quelconque, (T) et la matrice moyenne des matrices de

cohérence de la classe candidate wi, Vm, est dors obtenue:

d((T).vm) = Lllog(va|) + Tr{vi(T))) - 1og(Pwn)) (75)

ou P(V\/m) edt la probabilité a priori de la classe wy. En générd, les classes sont supposees
équiprobables et I expression (75) devient :

d((T)Ve) = log(Ve|) + Tr(Vee(T:)) (76)

Le pixel en consdération est affecté alaclassewn, 9 et seulement 5 :

d((T)Ve) < d((T)Vi) pourtout j* m (77)

3.1.4. Utilisation restrictivedeladistribution de Wishart

Dans la communauté de télédétection radar, on ne trouve pas beaucoup de chercheurs qui
utilisent la didribution de Wishat comme modde pour les images SAR. Jusqu'a présent,
la plupart des travaux publiés dans ce contexte restent ceux de Cloude, Pottier, Grunes et
Lee [12]-[16], [71] qui, en exploitant les résultats théoriques du Goodman [53], sont les
premiers qui ont proposé ce modde. Nous essayons dans ce sous-paragraphe ce judifier en
plus cette utilisation redtrictive de la distribution de Wishart.

Tout d'abord, on note que la digtribution de Wishart décrit le comportement Satistique
de la matrice de covariance polarimétrique (ou matrice de cohéence) d'un pixd dune
image POLSAR multivues appartenant a une classe e non pas le comportement datistique
de la dasse dle-méme. Ceci a engendré une certaine ambigui té dans I’ gppellation modde
datistique pour la classe qui d habitude caractérise le comportement gatistique de toute la
classe. La déduction de la digribution de Wishat comme modde pour les cibles
digtribuées « éendues» des images POLSAR multivues a é&é obtenue locaement, c-a-d,
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au niveau de chaque pixd, I'inférence datistique de la matrice de cohérence du pixd et
fate La question qui se pose est la suivante: Pour une classe donnée, les matrices de
cohérence des pixels de la classe, ont-eles le méme comportement datistique, c-a-d,
slivent-dles la digribution de Wishat ? Certes la réponse et non puisque le phénomeéne
speckle n'a pas é¢é pris en consgdération dans la dérivation du modée. Le speckle et un
phénomene qui se produit chague fois quil y a des interférences entre les réponses
réfléchies [11]. La rugosité de surface est suffisant pour engendrer le phénomene speckle.
En outre, on note que pour des cibles ponctudlles aing que pour des images monovues, la
digtribution complexe de Wishart n’est plus valable [68].

L'absence d'un fondement théorique convaincant e purement datistiqgue s la
convenance de la digribution de Wishat comme modde pour les images SAR, est une
autre raison judifiant |'utilisation redtrictive de ce modele. En effet, les approches utilisées
dans la déduction de la digtribution de Wishart se basent surtout sur les aspects physiques
des phénomeénes de rétro-diffusion et de propageation des ondes radars réfléchies. Aing, des
hypotheses ont éé fates e des amplifications ont &¢é introduites a travers les différentes
étapes de ces gpproches. Ceci rend leurs résultats moins convancants.

Du point de vue pratique, les difficultés rencontrées dans la mise en cavre du modde
de Wishart, di aux nombres et natures des parametres a estimer, ont contribué dans la non
utilisation de ce modée dans la pratique. La matrice de cohérence et obtenue par une
transformation linéaire de la matrice de covariance polaimérique. Cette derniere et
edimée a partir de la matrice de rétro-diffuson de la cible. Pour chaque pixel de I'image
POLSAR, le modde de Wishart aind obtenu nécessite le calcul de la matrice de cohérence,
sa mdrice inverse, et son déterminant (expresson (72)). En outre, pour une estimation
précise e non snguliere de la matrice de cohérence de la classe, un nombre suffisant et
représentatif des échantillons d'gpprentissage présdectionnés et requis.  Aing,
I’ gpplication du modée devient une téche tres fastidieuse, coliteuse, et non pratique.

Mis a part toutes ces remarques sur le modde de Wishart, sdon les différents travaux
publiés sur ce sujet [12]-[16], [68]-[71], on peut dire que la digtribution de Wishart a éé
utiliste pour éaborer un cdassfieur de maximum de vrasemblances d'images POLSAR
multivues plutdt que pour I'obtention d'un modde datistique convenable pour |'andyse e
la classfication desimages SAR d’ une maniére générde.

3. 2. Modélisation par la Distribution K

L’origine de I’ utilisation de la digtribution K pour la moddisation des échos radars revient
a I'équipe britannique du radar roya “British Team of the Royal Radar” [60], [47]. En
introduisant I'idée que plusieurs points de disperson dans une cdlule de résolution
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fluctuent, la didribution K avec deux paramétres (dans sa forme originae) est obtenue,
dans lagudle la didribution de Rayleigh est incluse comme un cas particulier [60]. Elle a
été gopliquée d'abord a la modélisation des échos radars d'un terrain naturel [55]. D’un
point de vue mahémdtique, la didribution K et rigoureusement formulée, mais peut
égdement ére judtifiée en termes de processus physiques de disperson [11]. Elle se réduit
a une digribution de Rayleigh dans des circonstances appropriées [56], [57]. Elle et
particuliérement utile pour décrire des cibles spatidement éendue [59], [55], [9], [19],
[47], [61] et récemment généralisée pour décrire desimages POLSAR [58], [17], [62].

Bast sur une représentation mathématique rigoureuse de la digtribution K, nous avons
présenté dans notre publication [11] (voir 'anexe A pour la verson intégrae de la
publication) deux approches différentes pour la caeactérisaion datisigue e la
moddisation des images SAR. La premiére et une gpproche anaytique, tandis que la
deuxieéme et inspirée des techniques de traitement du signd. En effet, les moddes basss
sur la distribution K développés dans la littérature sont donnés d'une fagon clairsemée et
ont besoin des édarcissements sur la maniere dont ils décrivent effectivement les images
SAR auss bien que la maniére de les utiliser dans la pratique. Ceci et I'objectif de notre
publication [11], en donnant aind une présentation unifiée sur I'obtention de la digtribution
K en tait que modde datistique pour les images SAR & montrant, pour des fines
pratiques, que les modees dérivés a partir de la digtribution K ont besoin d estimer un seul
paramétre alafois.

Tout dabord, la caacté&risstion datigtique et la moddisation des images SAR
monovues, basées sur la digtribution K, sont décrites. Enguite, la caractérisation Satistique
et la moddisaion des images SAR multivues sont dérivées de cdles des images SAR
monovues. Pour les images POLSAR, la digtribution K générdisée et donnée. Inspiré du
principe du moddle de médange de digtributions, la deuxieme gpproche et baste sur la
trandformation e la convolution multiplicative de Mélin pour la moddisaion des imeges
SAR. Un formdisme origind pour la moddisaion des images SAR, nous a pemis
d approcher la caractérisation du processus de filtrage des images SAR en termes des
datistiques du bruit speckle. Sachant que le modde et multiplicatif, pour les images SAR
et le speckle, e connaissant la digtribution du speckle, cette gpproche nous a permis de
réduire les cadculs andytiques rdaifs a la mise en aavre de la didribution K en utilisant
les transformées directe et inverse de Mdlin, et la convolution multiplicative de Mdlin.
L’approche a I'avantage par rgpport a la premiére en menant a une déermination plus
facile des différents modéeles pour lesimages SAR et le speckle.

Contrarement a la dérivetion originde de la digribution K [60], [47], qui est en
fonction de deux paramétres, les modées décrits dans [11] dépendent d'un seul paramétre
dont I'etimation et amdiorée en utilisant la méhode d échantillonnage bootstrap couplée
a la technique de Monte Carlo. L’estimation de ce paramétre peut &re effectuée en utilisant
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une des trois méhodes dedimation datisique suivantes: La méthode des moments, en
utilisant les moments échantillonnés d'ordre deux et quatre [63], [64], la méhode de
Ragahavan, baste sur la moyenne arithmétique et géométrique des échantillons [65], et la
méhode de maximum de vraisemblances, recommandée quand la forme de la digtribution
a edimer et bien connue [18]. Le choix de I'estimateur dépend d'une pat de la forme
exacte de la digribution K, 9 ele est tres proche de la digribution de Rayleigh ou bien s
dle est légerement non-Rayleigh, et d'autre part de la talle de I’'ensemble des échantillons
indépendants utilise dans |’ estimation [11].

Pour confirmer le choix judicieux de la digribution K, nous avons effectué une éude
comparative entre la digribution K et d'autres digributions. Nous avons chois les trois
digributions les plus utilistes dans la littérature, qui sont les didributions de Gamma,
Weibull, e Lognorma. Une représentation adéquate de ces didtributions dans le systeme
de Pearson nous a permis de donner des interprétations physiques de ces moddes. Le but
est de comparer ces digtributions et la digtribution K &fin de déterminer celle qui est la plus
appropriée pour la caractérisation stetistique des images SAR.

4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé la moddisation des images de télédétection civile,
optiques et radars, nécessaire pour I’ analyse et classification de cesimages.

Le modde Gaussen pour les images optiques et dors proposé et |'estimation de ses
paramétres datiiques et discutée. Une méthodologie pour la sdection des échantillons
plus ou moins datisiquement indépendants et représentatifs et donnée. Pour les images
multispectrales de dimenson faible, la méhode d estimation des datistiques d'ordre un et
deux au sens de maximum de vrasemblances et détallée Dans le cas des images
multispectraes de dimenson devée, de nouveaux estimateurs de la matrice de covariance
ont éé proposés dans la littérature. Aprés un éa de I'at sur les différents estimateurs
proposés, nous avons expost les edtimateurs les plus récents, en faisant ressortir leurs
avantages et leurs inconvénients &fin de donner une vison plus cdare sur la tendance
actuelle de la recherche pour résoudre ce probléme.

Pour la moddlisation d'images radars, nous avons indsté sur deux modées probabilistes
asavair la digribution de Wishart et la digribution K. Nous avons donné la maniere dont
la digribution de Wishat a é&é déduite comme modele pour les cibles éendues dans les
images POLSAR multivues, puis nous avons judifié pourquoi cette digribution ne peut
pas étre consdérée comme modée pour les images SAR. Contrarement a la distribution
de Wishat, la digribution K a é&é largement utiliste dans la communauté. Basé sur une
représentation mathématique rigoureuse de la digtribution K, deux approches différentes
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pour la caractérisation datistique et la moddisation des images SAR ont éé proposées
dans notre publication [11]. Les modées décrits dans [11] dépendent d'un seul parametre
dont I'etimation et amdiorée en utilisant la méhode d échantillonnage bootstrap couplée
a la technique de Monte Carlo. D'autres moddes probabilistes utilisés dans la littérature
pour la moddisaion dimages SAR ne sont pas donnés dans ce chapitre, mais sont
comparés ala distribution K [11].
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Chapitre 3

Analyse M ultidimensionnelle
d’Images Optiques et Radars

1. Introduction

Les images multispectrdes fournies par les satdlites optiques de tdédéection satisfont une
grande variéé d gpplications [1]-[10]. Elles condituent la solution efficace et économique
pour avoir I'information fiable et récente sur n'importe quele zone d'intéré. Cependant, la
qudité de tdles images dépend des conditions de travail du sadlite. Elles peuvent subir
des déformations et des perturbations dues aux effets amosphériques, aux vibrations des
capteurs du systéme dacquistion, e autres. De plus, le rapprochement des parties du
spectre dectromagnétique correspondant aux capteurs du systeme d acquisition du saelite
se traduit par des images spectrales corrélées. Le traitement de toutes les images spectrales
implique donc un certain degré de redondance. S la taille de la scéne observée et/ou le
nombre d'images spectrales croit, |’espace mémoire pour le stockege des données devient
important e le colt de traitement augmente. Donc il est nécessaire d avoir une nouvelle
représentation optimale des images multispectraes.

Le paragraphe 2 de ce chapitre et consacré a |'andyse multidimensonnele d'images
optiques. Les différentes mé&hodes proposées dans la littérature peuvent étre divisées en
deux catégories: Méhodes de sdection des caractérigtiques discriminantes [9]-[22], en se
basant sur le pouvoir discriminant entre les classes fourni par les images spectrdes; et
méthodes d'extraction de caractérigiques via une transformation linéare des images
spectrales [9]-[10], [23]-[43]. Cette trandformation linéaire peut ére déduite par plusieurs
approches. Ici, saeules les méthodes d' extraction de caractéristiques basées sur I’ Andyse en
Composantes Principaes (ACP) et ses variantes seront considérées. En suite, les gpproches
neuronales de I’ACP seront exposées [44]-[49]. Le recours aux approches neurondes de
I'ACP sra judtifié. Les autres méthodes d extraction de caractéritiques ne seront pas
considérées mais le lecteur peut se référer aux références correspondantes citées dans la
bibliographie.
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Les capteurs radars présentent des avantages par rapport aux capteurs optiques [50].
Pluseurs sysemes de télédéection radar sont devenus maintenant opérationnels, tels que:
la série de satellites ERS “European Remote Sensing satellites’ ; RadarSAT ; et EnviSAT.
La deniére décennie a vu le développement d'une nouvele génération de radars
multifréquences et multipolarisations tds que: AirSAR & SIR-C/X [51], [52]. L’ apport
dinformations fourni par ces nouveaux ingdruments, par rapport au cas de radars
monofréquences & monopolarisations et tres efficace pour une melleure caractérisation
des interactions de I’ onde é ectromagnétique avec la surface imagée [50]-[53].

Cependant, I'andyse e I'interprétation des images radars sont plus compliquées que
'andyse et I'interprétation des images optiques. Les images radars possedent des
propriétés particulieres qui demandent des techniques dandyse e dinterpréation
fondamentadement différentes de celes utilistes pour les images optiques. En tenant
compte de ces particularités, nous avons propose une nouvelle méhode pour |'andyse
multidimensionndlle des images POLSAR [57], [58]. La méhode est basée sur une
nouvelle forme de I'ACP qui fait gope a un théoréme agébrique sur le cacul maricid.
Les problémes qui se posent dans I'anadyse des images radars seront exposes dans le
paragraphe 3. Ensuite, un é&at de I'at sur les différentes gpproches proposées dans la
littérature pour |'anadyse des images POLSAR sera donné suivi d'une synthese générde
de notre travail publié dans[58].

2. Analyse Multidimensionnélle d’ I mages Optiques

Afin davoir une représentation optimae de I'information portée pa les images
multispectrales fournies par les sadlites dans un espace de dimenson réduite et sans
digsorson de cette information, pluseurs méhodes et gpproches ont éé utilistes.
Cependant, on peut grouper ces méthodes et approches en deux catégories sgon la maniere
avec laqudle cette représentation optimde et obtenue: Méhodes de sdection des
caractéristiques ; et méthodes d’ extraction de caractéristiques.

La premiere catégorie de méthodes consste afare la sdection des caractéristiques en se
basant sur le pouvoir discriminant entre les classes fourni par les images spectrales. Ces
approches sont basées sur les mesures de separabilité satistique entre les classes, en
utilisant des distances datigtiques [9]-[14], [17], [18], [20] et I'évaluation de I'erreur de
cdasdfication [9], [13]-[16], [19]-[22]. Elles sont utilistes dans le but damédiorer la
classfication des images de téédétection. Cependant, ces approches nécessitent
I'estimation des matrices de covariance intraclasses et inter-classes a patir des
échantillons ' gpprentissage  tirés des différentes classes. Les probabilités a priori des
classes jouent un réle important dans les performances de ces approches. Pour assurer des
edimateurs exacts, il faut donc extrare un nombre suffisant d échantillons représentatifs
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des classes. S le nombre de classes et/ou la dimenson de I'image multispectrde est
important, |'extraction des échantillons d gpprentissage devient une téche fadtidieuse e
parfois impossble. D’autant plus que pour des classes de formes éroites, par exemple les
routes e les fleuves, il et tres difficile d estimer leurs probabilités a priori. Par conséquent
les réaultats des clasdfications, en utilisant les caractéritiques sdectionnées par ces
approches, ne sort pas précis pour ces types de classes. Pour ces raisons, ces approches ne
sont pas tres utilisées en pratique.

Dans la deuxiéme catégorie de méhodes, une maniére d'améliorer la répartition des
données et de les projeter sur un autre espace multidimensionnd de dimenson fable,
dans leque la dimenson intrinseque des données origindes est retenue. La dimension
intrinseque et définie comme éant le nombre de nouveles caractérisiques nécessaire
pour générer ou représenter I'ensemble globa des données origindes [59]. Ces
caactéridiques sdllantes peuvent étre extraites via des transformaions, teles que la
trandformée de Fourier, la tranformée de cosnus discret [9], I'andyse discriminante
linéaire [11], I'andyse canonique [10], [14], et I'’ACP [9], [10]. Ces gpproches consistent a
transformer les données d'un espace de représentation de dimension élevée en un autre
espace de dimension inférieure ou les données origindes peuvent étre recongruites avec un
minimum de dé&ormations. Pour les transformées de Fourier et cosinus discret, le critere
utilis® et déduit de I'aspect spatid (fréquentied) des pixels de I'image. L’'andyse
discriminante linéaire et I'andyse canonique sont basées sur des critéres dépendant de
'erreur de classfication, et par consfquent du type de dassfieur utilis® pour la
classfication des images. Le concept de leurs matrices de transformation linéaire fait appe
aux matrices de covariance intra-classes et inter-classes et les probabilités a priori des
dasses. Aing, les performances de ces approches sont fortement dépendantes du processus
d extraction d'un nombre suffisant d' échantillons d gpprentissage représentatifs des classes
et de I'évduation précise de I'erreur de classfication. Pratiquement, ceci est trés difficile a
assurer. D’autres méhodes, qui ne seront pas détallées ici, sont dédiées a I'andyse
multidimensonndle des images multispectraes de dimenson devée [33], [34], [37], [43].
Ces méhodes utilisent auss des matrices estimées des échantillons d apprentissage,
néanmoins leur concept et bast sur le fat que I'effet du probléme dinsuffisance des
échantillons d’ apprentissage n’influe pas sur les performances de ces méhodes.

L’ACP présente I'avantage d'ére smple dans sa mise en aavre, par rapport aux
méthodes précitées, et optimale dans le sens ou ele comprese les données au sens des
moindres carrées et rédise en méme temps la décorrélation des images. Pour ces raisons,
I’ACP eg la méhode générdement la plus utiliste dans les applications de télédétection.
Elle condste a concentrer les variances des images <Spectraes, qui caractérisent
I'information portée par I'image multigpectrae, dans un petit ensemble de nouvdles
images appelées images Composantes Principaes (CP) dont la corrélation est nulle et dont
le rapport signd sur bruit “Signal to Noise Ratio (SNR) en anglais’ est largement amdioré
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[10], [16], [36], [40]. Dans les deux sous-paragraphes suivants, nous dlons donner
I’approche Satistique et les approches neuronades de I'ACP et ses variantes. Nous dlons
auss judifier le pourquoi du recours aux approches neurondes et pourquoi dles sont
avantageuses par rapport al’ approche statistique.

2. 1. Analyse en Composantes Principales : Approche Statistique

Avec I’ACP, nous voulons ateindre deux principaux objectifs: Le premier objectif est de
concentrer I'information qui exige dans les différentes images spectraes, condituant
I'image multispectrde fournie par le sadlite, dans un nombre plus petit de nouvdles
images CP amédliorées, c-ad. ayant des vaeurs de SNR importantes. Le deuxieme objectif
est d’avoir desimages CP décorré ées.

2.1. 1. ACP standard appliquée en télédétection

Soient X le vecteur d'images spectraes, Y le vecteur dimages CP e A la matrice de la
transformation linéaire qui nous permet d obtenir Y apartir de X, nous avonsdors:

Y = AX (1)

Par définition, la matrice de covariance du vecteur Y est donnée par :

S = EYy7) = E(AX(AX) ) = E(AXXTAT) = AE(XXT)AT = ASA (2)

ou Sxed la matrice de covariance du vecteur X qui et une mdrice symérique définie
positive. Par conséquent, les valeurs propres de Sxsont toutes postives : |+ >0, pour
I =1,2,..,p,avec p ed la dimenson du vecteur X (nombre d'images spectraes). Soient
di,0z,...,d» les vecteurs propres normalisés associés aux vaeurs propres |i. En utilisant la
notion de décomposition spectrale d une matrice symétrique, nous adlons montrer que S

es la forme diagonde de Sx. La décompostion spectrde de la matrice Sx est donnée
par (pour ladémongtration voir [10]) :

Sx = ép ||d|d.T (3)

jdr.d; =1 pour i=j

avec . }dﬁ.dj =0 pour it j

(4)

Soit D la matrice orthogonde formée par les vecteurs propres normdisés di, ds,...,ds,
correspondant aux valeurs propres | i, nous avonsadors:

Sy = D.L.DT (5)
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ou Lest une matrice diagonde dont les déments de la diagonde sont les vaeurs
propresl . Comme D.DT = D™.D =1, ou | et la matrice identité, en posant A = DT nous
obtenons :

S =ASA = ADLDA =D'.D.LD.D=1ILI=L (6)

Aing, pour le choix A = D7, la matrice de covariance des nouvelles images CP et la

forme diagonde de Sx. La matrice de la trandformation linéaire A est donc la transposée
de la matrice des vecteurs propres normaisés de Sx. La i°™ image CP est dors donnée par
I’expression:

yr = dr.X (7)

Lavariance del’'image CPy; est telle que (pour la démongration voir [10]) :
var(yi) = d.Sx.di = I )

Les variances des images CP sont aors égales aux vaeurs propres correspondantes.
Donc l'information portée par les images spectrdes et conservée dans les nouvelles
images CP. En fait, puisque la somme des variances des images spectrdes, xi, et égde la
trace de la matriceSx, nous pouvons donc facilement montrer que la somme des variances
desimages spectraes est égae ala somme des variances desimages CP

2 var(x ) = Tr(Sx) = Tr(D.L.D™) = Tr(L.D.D™) = Tr(L) = ép | = 5’1 var(y) (9)

i=1

Nous montrons maintenant que la covariance entre deux images CP est nulle. Pour
deux vecteurs propres orthonormés, di et dx, nous pouvons avoir les relaions suivantes :

Sx.dv = vtk (10)
d".Sx.dk = l«.d™.dk =0 (11

cof(y,y) = E{(drx)(drX)') = E(or XX".di) = dr.E(X.X7)de = d.Sc.de (12)

De I'expresson (11) nous déduisons que la covariance entre deux images CP est nulle :
cof y,y) = 0. Aing, les images CP obtenues sont décorrélées. Cependant, il faut noter
gue les vecteurs propres Sx sont orthogonaux S toutes les vaeurs propres correspondantes
sont digtinctes. Sil y a certaines vaeurs propres qui sont égdes, (faute de quoi la matrice
Sxedt dite ma conditionnée pour des raisons pratiques), le choix des vecteurs propres
correspondant n'est pas unique. Néanmoins, les vecteurs propres correspondant aux
vaeurs propres communes peuvent ére choisis de fagon aétre orthogonaux [60].

Supposons que le bruit additif dans les images spectrdes, issu principdement des
dispostifs dectroniques du systéme dacquidtion et des effets amosphériques [9], [10],
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soit non corrdé aux vaeurs radiomériques des pixels. Supposons auss que ce bruit est
caractérisé par un vecteur moyenne nul et une matrice de covariance diagonde dont les
déments diagonaux sont égaux (variance unique égde a s2). Autrement dit, soient B le
vecteur du bruit additif et X, le vecteur d'images spectrales non bruitées. Soient Sx. et Se
leurs matrices de covariance, respectivement. Nous avons dors les relations suivantes

X = Xo + B (13)
Sk =S+ S (14)
E(B)=0, E(BB)=sil, e E(X.B")=0 (15)

A partir des équations (13), (14), et (15), nous alons montrer que les vecteurs propres
qui forment la matrice de la transformation linéaire de I’ACP restent insensbles au bruit
additif. Autrement dit, la tranformation linéere Y = AX n'a aucun efet sur les
statistiques du bruit additif. D’ gpres (14) et (15), nous avons les résultats suivants

Sxd = (Sx + Ss)d = (Se + 2.l )d (16)
Sx.d = Scd - sgld = l.d - sgd = (1 - sg)d = In.d (17)

ou Ip= (Ii - sg) sont les vaeurs propres de la matrice de covariance des images
spectraes non bruitées. Nous déduisons de la que chague image CP est affectée par le
méme bruit additif de départ de variance s¢?. Le rapport signad sur bruit (SNR) dans les
images CP est dors égd a:

NR = I /s¢ (18)

Comme la matrice de covarianceSxest une mdrice symérique définie postive, donc
ses vdeurs propres sont telles que[60] : 1. >12>..>1, >0. Par conségquent, les
images CP sont classées par variance décroissante et I'améioration du SNR est dors
effectuée dans les premiéres images CP, dont les valeurs propres correspondantes sont tres
grandes par rapport au reste des valeurs propres. Les dernieres images CP, dont les vaeurs
propres correspondantes sont trop faibles, sont tres bruitées. Nous pouvons dire que la
proportion de I'information portée par les images spectrales et contenue dans la k®™ image
CP, notée R, est donnée par le rapport suivant :

rR=(J&L) (19

Par conséquent, les premiéres images CP représentent un pourcentage éevé de
I'information exigante dans les images spectraes. Ces images ont des vaeurs de SNR
devées. De ce fat, la réduction de la dimensondité avec amdioration du conteru et
qudité desimages est assurée en retenant seulement les premiéeres images CP.
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Nous présentons ici le résultat d'une ACP effectuée sur une image multisoectrae
(500x500 pixels) extraite d'une scéne acquise par le satdlite Landsat 7 en Février 2002 de
résolution spatidle au sol 30x30 metres (tous droits réservés au fournisseur Eurimage). La
scene couvre une région située entre Novi Sad et Belgrade en Y ougodavie.

Les Sx images spectrdes sont données dans les figures 1, 2, 3, 4, 5 € 6,
respectivement. Les six images CP obtenues sont données dans les figures 7, 8, 9, 10, 11,
et 12, respectivement. Le tableau 1 présente les coefficients de corrdation entre les Sx
images spectraes. Le tableau 2 nous donne, pour chague image CP, les coefficients du
vecteur propre correspondant. Ces coefficients nous donnent une idée sur I'importance de
chague image spectrde dans la formation de I'image CP. Nous présentons dans le tableau
3 la proportion de I'information en pourcentage portée par chague image CP par rapport a
I'information globade exigante dans les images spectrdes (P). Nous remarquons que
I'information globde exisante dans les images Spectrdes est gpproximativement contenue
dans les trois premieres images CP (98.4%). Les vdeurs du SNR dans les images
spectraes et lesimages CP sont données dans les tableauix 4 et 5, respectivement.

La premiere image CP et une image de qudité trés contrastée. Elle correspond
pratiquement & la brillance globale de la scéne observée et nous donne une idée genérde
sur sa topogrephie. La vaeur du SNR dans cette image et largement supérieure par
rgpport a la meilleure vdeur du SNR dans les images spectrdes (& savoir la septiéme
image spectrde). La deuxieme image CP et moins contrastée et un peu bruitée
L’information portée par cette image, de variance égde a 282.98, exprime les écarts des
différents types de la brillance globde de la scéne, en paticulier les déments linéares de
la scéne (fleuve, route, et les bords des champs cultives) qui sont bien localisés dans cette
image. Dans la troiséme image CP, de variance égde 94.52, nous remarquons bien la
prédominance du bruit par rapport a I'information. Les trois dernieres images CP ne
présentent que du bruit, ou nous observons bien I'effet de lignage des capteurs du systéme
d acquisition dans la cinquiéme et sxieme image CP. Aind, S sous retenons seulement les
deux premiéres images CP, dont la variance et la vdeur de SNR sont importantes et la
proportion de I'information portée est 98.4%, nous pouvons dire que nous avons rédise
une réduction de la dimensondité avec une amdioration dans le contenu et la qudité des
images. Ces images CP retenues peuvent ére utilistes pour dautres fins, teles que
I'interprétation de la scéne imagée et la dassfication de la scene.

2.1. 2. Variantesdel’ ACP appliquées en télédétection

Dans les applications de télédétection et sdon les objectifs a rédiser, pluseurs variantes de
I’ACP ont é&té développées dans la littérature [10], [25]-[29], [31], [32], [35], [36], [38]-
[42]. Mathematiquement, ces variantes sont judtifiées, puisque I'exisence de la matrice de
la transformation linéaire est prouvée [10], [36], [38], [40], [41]. Pratiqguement, ces
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variantes ont montré leur efficacité pour rédiser les objectifs pour lesquels eles ont éé
développées. Nous donnons dans ce qui suit ces variantes de I'ACP. Le formaisme
mathématique de chagque variante aing que son but d’ gpplication sont auss abordés.

2. 1. 2. a- ACP standardisée :

Les réaultats d'une ACP obtenus a partir de la décomposition spectrae de la matrice de
covariance des images spectrdes sont fortement dépendants des variances des différentes
images spectrales. Une légére modification dans les vaeurs des variances des images
spectrales a pour effet de changer les proportions de I'information portée par chague image
CP ans que sa vaeur du SNR. Par conséquent, I'interprétation des résultats obtenus et a
revoir [10], [25], [31], [32], [38], [60], [61]. En fait, les images spectrales de variances
importantes sont pondérées par des coefficients devés (en vadeurs absolues) dans la
formation des premiéres images CP. Tandis que les images spectrdes de variances
rlaivement faibles participent a la formation des premiéres images CP avec de fables
coefficients, and qu'a la formation des derniéres images CP par des coefficients plus ou
moins importants (voir les tableaux 1 e 2). Or, la vaiance datigique d'une image
spectrae est liée aux réponses spectrales des objets terrestres dans la partie du spectre
électromagnétique correspondante. Une variance importante ne traduit pas forcément
I’abondance spatide de la scéne. De méme, une variance relativement petite peut ére trés
utile pour la cartographie des classes éroites, tdles que les fleuves, les routes...etc.
Autrement dit, il est parfois intéressant d'équilibrer entre les participations des différentes
images spectrales dans la formation des premieres images CP, ain de permettre aux
images spectrales de variances reaivement faibles d'avoir plus de chance d'introduire
I'information qu'elles portent dans les premieres images CP. Ceci et possble, en mettant
toutes les images spectraes possédant la méme moyenne ddidique et la méme variance
datistique. Nous effectuons aors une ACP des images spectrales centrées et réduites. Les
images CP obtenues sont appelées images CP standardisées.

Soit Z le vecteur des images spectrales centrées réduites :
Z = (s2)'x (20)

ou SY2 est une matrice diagonade dont les déments sont les racines carrées des ecart-types

des images spectrales condtituant le vecteur X. La matrice de covariance du vecteur Z est
dorségde:

S = E(zz7) = El(svz) i xxr((sv2) | = (s Exxr (s )] (@)
sechant que: ((52) ] = ((s=) )" e (s2) =52 b [(s02)) = ()

Par conséquent, la matrice de covariance du vecteur Z est égde a la matrice de
corréation du vecteur X, notée Cx,autrement dit :
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S = (svz)isdsv2)! = Cx (22)

Une ACP des images spectrales centrées et reduites revient donc a dériver la matrice de
la trandformation linéaire a partir de la matrice de corrdaion des images spectraes
origindes. Les images CP dtandardisées aing obtenues ont donc une moyenne datistique
nulle et une variance proche ou inférieure a 1. Ces images CP standardisées peuvent étre
tres utiles pour I'andyse multi-tempordle de la scéne observée [27]. Bien que I'application
de I’ACP des images spectrales contrées et réduites ait prouvé son efficacité [25], [32],
[38], il faut, cependant, interpréter les résultats obtenus avec précaution, puisque I'ACP et
une méthode qui est fortement dépendante de la nature des données aandyser [60].

Nous présentons dans les figures 13, 14, 15, 16, 17, e 18 les sx images CP
standardisées obtenues a partir d’une ACP des images spectrales centrées et réduites de la
région extraite d'une scéne acquise par le satelite Landsat 7 en Février 2002 (figures 1, 2,
3, 4, 5 e 6). La matrice de transformation linéaire de I’ACP des images centrées et
réduites et donnée dans le tableau 6. Dans le tableau 7, nous présentons la proportion de
I'information en pourcentage portée par chague image CP sandardisée par rgpport a
I'information globde exigante dans les images spectrdes (P). Ces proportions sont
différentes de cedlles des images CP de I'ACP gtandard (voir tableau 3). Nous remarquons
pour la premiére image CP dandardiste que les coefficients correspondants aux images
spectrales sont presque de méme grandeur, dors que dans la premiére image CP de I’ ACP
dandard (tableau 1), les coefficients des images spectraes ayant de variances importantes
sont plus forts que ceux des images specirdes de variances moyennes ou fables. Cette
différence entre les deux images est vishle a I'adk nu puisque I'image de I'ACP des
images centrées et réduites apparait un peu plus contrastée. Concernant la deuxieme image
CP, la comparaison entre les deux images des deux ACP montre que I'aspect visud de
I'image de I’ACP des images centrées et réduites est un peu améioré par rapport aceui de
I'image de I'ACP dandard. Ceci peut ére judifié par le fat que les coefficients
correspondant aux images spectrales sont différents et que la vaeur de SNR de I'image de
I’ACP des images centrées et réduites, tableau 8, et plus dlevée par ragpport a celle de
I'image de I’ ACP gtandard, tableau 5. Pour le reste des images CP, il et inutile de fare la
comparason puisgue le bruit est dominant dans lesimages dans les deux ACP.

2.1.2.b- ACP sélective:

Avec I'ACP dgandard, il arive parfois que I'information contenue dans les dernieres
images CP, extrémement bruitées, soit de grand intérét. Cette information, caractérisée par
de petites variances, peut nous donner une idée plus claire sur les gructures fines de la
scene imagée tdles que: les dructures géologiques, les réseaux routiers, les fleuves,
détection de changement...etc. Elle représente le contraste spectral exisant entre les
différentes images spectraes. Aingd, au lieu de chercher des images CP aant des variances
importantes, il et d' intéré&t de chercher I’ information inhérente achaque image spectrae.
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L’ACP <dective fat gopd au méme logicied développé pour I'ACP dandard. La
différence entre les deux et que la premiére utilise toutes les images spectraes comme
entrée, dors que la deuxiéme utilise seulement un sous-groupe dimages Spectrales
SAectionnées. La sdection des images pectraes dépend de I’ objectif vise. Cet objectif et
rédist en exploitant le contraste spectra exigtant entre les images spectrales. Le critére de
SHection et bast sur la corrdation : une corrdaion forte entre les images spectraes
implique que le contraste spectrd et faible e une corrdation moyenne ou faible implique
gue le contraste spectral est important. Cependant, il faut noter que les régions du spectre
électromagnétique correspondant aux images spectrales influent non seulement sur le degré
de corrélaion entre ces images, (le contraste spectra), mais auss sur la cause de ce
contraste.

S le but ex de réduire la dimensondité avec un minimum dinformations contenues
dans les dernieres images CP bruitées, dors le sous-groupe d'images spectraes fortement
corrdées et utilist comme entrée de I’ACP. L’information commune portée par ces
images sdectionnées sera contenue dans la premiére image CP et le reste des images CP ne
contient que du bruit. S le but est la caractérisation du contraste spectrd entre les images
gpectrales, de sorte que I'information inhérente a chaque image Spectrde puise ére
obtenue, les sous-groupes choids doivent contenir des paires dimages spectrales de
corrdaion moyenne ou fable Dans ce cas lg seulement la deuxieme image CP et
dintérét puisgu ele contient le contraste entre les deux images spectraes. Cette image est
moins bruitée puisque la corrélaion entre les deux images d'entrée et moyenne ou fable.
La premiere image CP contient I’ information commune entre les deux images spectraes.

Les figures 19, 20, e 21, présentent les résultats d'une ACP sdective obtenus en
utilisant les bandes spectrdes 1, 2 e 3 fortement corrdées de la région stuée entre Novi
Sad e Begrade (voir le tableau 1). Le choix de ces images vise a cartographier
I'information commune dans la premiere image CP. Celte image, nette et contrastée, offre
un gpercu générd de toute la topographie de la scene imagée. Sa proportion d informations
est de I’ ordre de 97% par rapport al’information portée par les bandes spectrales 1, 2, et 3.
Les classes de superficies éendues sont ben retrouvées dans cette image. En revanche, les
deux images CP suivantes sont dominées par le bruit et I'information est difficile a extraire
de ces images. Nous présentons dans les figures 22 et 23, les résultats d une ACP sdective
ou cette fois, les deux images d'entrée sdectionnées ont une corrdation faible (la plus
fable entre les bandes spectraes origindes, voir tableau 1). Ces images sont les bandes
gpectraes 2 e 4. Nous remarquons que la deuxieme image CP est légérement bruitée et
refléte les différences existantes entre les deux bandes spectrdes 2 e 4. Les dtructures
lindaires de la scene, notamment les bords des champs cultivés et les routes, sont bien
locdistes dans cette image. Nous pouvons dire que visudlement, il est plus facile
d’interpréter les réaultats d'une ACP sdective que ceux d'une ACP sandard lorsqu’il
S agit d’ une scene dont les types de couverture terrestre sont de natures tres variees.
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2. 1. 2. c- ACP abruit ajusté:

Le bruit dans les images multispectrdes fournies par les satdlites de la s&ie Landsat e la
série SPOT est supposé additif, Gaussien, noncorrdé et ayant les mémes gatistiques [10].
En appliquant I’ ACP standard, ou bien ces deux variantes citées précédemment, le bruit est
rdégué aux dernieres images CP [10], [16], [36], [38]. Cependant, dans les images
multispectrdes fournies par la nouvele génération de sadlites de téédéection civile, te
gue le syseme AVIRIS, la variance de bruit dans certaines images gpectraes et
comparable aux variances propres des autres images spectraes. Il y a donc des statistiques
différentes a travers les images spectrales. L’ACP peut adors forcer la présence du bruit
dans les premiéres images CP et donne des images CP mé ées en terme de qudité d’ image.

Des exemples de ce comportement ont é&é discutés dans [28], [29], et [39]. Une
méthode déivée de I'ACP gppdée trandformaion de maximum de fractions de bruit
“Maximum Noise Fraction (MNF) transfornmi’ s avére utile pour andyser un td type d'images
multispectraes [28], bien que son utilisation exige I'estimation de la matrice de covariance
du bruit. Les images CP de la transformation MNF sont classées par ordre de qudité, c.-a&
d. par les vaeurs des SNR correspondantes. Cette transformation a éé reformulée plus tard
comme éant une ACP a bruit gusé “Noise-Adjusted Principal Component (NAPC)
transform” [29]. La matrice de la transformation linéaire de NAPC est la solution dun
probléme de vaeurs propres générdise qui nécesste la diagondisation smultanée des
deux matrices de covariance des images spectrales et du bruit additif [35].

En exploitant les résultats théoriques publiés dans [35], une génédisation de I’ACP
adaptée ala nature d'images spectrales affectées par un bruit additif variable a é&é proposée
[41]. Le concept de la matrice de transformation linéaire et déduite a partir de la matrice
de covariance des images non bruitées et celle du bruit additif. La matrice de covariance du
bruit et obtenue a partir des images spectrdes filtrées dans le domaine spatia [23], [24].
Cette matrice e trandforme en une matrice identité gpres transformation. Par conséguent,
les images CP obtenues sont affectées par un méme bruit datisiquement non corrdé de
variance égde a 1. La matrice de covariance des images spectrales se transforme en méme
temps en une matrice diagonde dont les déments diagonaux sont classés dans I'ordre
décroissant. Les images CP sont adors non corrélées e le SNR est amdioré dans les
premiéres images CP de variances importantes. Nous présentons dans ce qui suit |I'anayse
théorique de cette méhode aing que samise en aavre.

- Analyse théorique:

Soit X le vecteur conditué par les p images spectrales, X, le vecteur conditué par les p
images spectrales non bruitées et B le bruit additif de datistiques différentes a travers les
images spectacles. Soient Sx, Sx., &6 Se les matrices de covariance des vecteurs X, X, et
B, respectivement. Nous avons dors la rdation suivante entre les trois matrices de
covariance:
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Sk =S +Se (23)

Soit Y le vecteur résultat de la transformation lindaire Y = A.X ou A es la matrice de
la transformation linéaire recherchée. Soit Sy la matrice de covariance du vecteur Y, nous
avonsdors:

S =ALSA=AS.A+ALSA=S, +S. (24)

La déermination de lamatrice A doit satisfaire aux deux critéres suivants :

(1) La matrice S« est une matrice diagonale dont les ééments de la diagonale sont
classés dans I’ ordre décroissant.

(2) LamatriceSe est une matrice identité

Le premier critére peut ére reformulée par une fonction homogéne f de degré zéro en
chague vecteur ligne, a, de A tdleque:

li = f(a) = (a.Sw.a)(an.Sa) e Tf(a)fa =0 (25)

En générdisant |'éguation (25) pour le reste des vecteurs lignes de la matriceA, nous
obtenons I’ équation suivante :

(S - SL)A=0 (26)

ou L est la matrice diagonde dont les ééments de la diagonde sont les | trouvées. La
déermination de la matriceA, condste aors a résoudre |'éguation (26) en tenant compte
de la contrainte de blanchiment de la matrice de covariance du bruit, Ss, c.-ad. que
I’ équation suivante doit ére verifiée::

ALS:A = | 27)

Pluseurs dgorithmes ont é&é proposss dans la littérature pour la mise en aavre de
I’égquation (26) en tenant compte de la contrainte (27) [28], [29], [23], [24]. Mais aucune
de ces références n'a donné la judification théorique de I'dgorithme proposé par
condgquent des difficultés ont &€ rencontrées dans I'implémentation et |’ goplication
efficace de ces dgorithmes. Roger [35] a montré que le fondement théorique de ces
dgorithmes proposés et le théoreme de diagondisation smultanée de deux matrices par
une seule matrice orthogonae [12], mais aucun résultat pratique n'a é&é donné. Dans ce qui
auit, nous dlons décrire la démarche théorique qui nous permet d obtenir la matrice A, via
la résolution de I'équation (26) en tenant compte de la contrainte (27). La démarche nous
permettra auss de déduire les étapes pratiques nécessaires pour la mise en aavre de la
méthode et I’ extraction desimages CP abruit gusté.
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- Extraction desimages CP abruit ajusté:
Pour commencer, les deux hypotheses suivantes sont supposées vraies :

(1) Lamatrice Ss est supposée réelle, symétrique, et définie positive
(2) Aumoins|’une des deux matrices Sx» et Ss est supposée non singuliere.

Suivant I’hypothése (1), Ss admet |a décomposition de Cholesky telle que :
S = H'H (28)

ou HTed la marice triangulaire inférieure & H est la matrice triangulaire supérieure. Soit
le vecteur vi donné par lardation suivante :
vi = Ha (29

En remplacant (28) et (29) dans (25) nous obtenons :

L= (v(H .S (H v )(viv) (30)

Pour lechoix V.vi = 1,nous obtenons :
(H).su(H*)V = 1v (31)

Par conséquent,vi est le vecteur propre de la matrice ((H-l)T.an.(H-l)) asocie a la
vaeur propre |i. Comme les deux matrices S et ((H-l)T.an.(H'l)) sont deux metrices
symétriques rédles définies postives, dles possedent les mémes vaeurs propres digtinctes
postives, i, teles que: I. >12>..>1, >0, e les vecteurs propres associés,vi,sont
aors orthonormés.

Soit V la matrice orthogonale formée par les vecteurs propres vi e L la matrice
diagonale des valeurs propres correspondante. Si hous remplacons dans I'expresson  (24)

les matrices A et AT par les matrices H-LV e VT(H-l)T,reﬁpectivemem, nous obtenons

les deux relaions suivantes:
Si = ALSw.A =VT[H1).Su.HLV = VTLV (32)
St = ALSSA=VT(H1).SeHLV =VT[HT)'HTHH =ViV =1  (33)

D'agpres les expressons (32) et (33), la matrice de la transformation linéaire A
recherchée, qui et la solution de I'équation (26) en tenant compte de la contrainte (27), est
dors la matrice H-1V. Or ctte matrice est une matrice orthogonae, par conségquent nous
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avons: (HV) = (H V)" La transposée de la matrice A permet dors de diagonaliser

smultanément les deux matrices symétriquesSx. & Se.

L’extraction des images CP a bruit gusté consste a projeter les images spectrales dans
la base orthonormée A" = (H1V)". Les nouvelles images CP ainsi obtenues sont aors
non corrdées et de variances égdes aux vaeurs propres distinctes, |, de la matrice
symétrique ((H-2)".S (H-)) (équations (31) et (32)). La matrice de covariance du bruit
additif, affectant les images CP, est une matrice identité (équation (33)). Par consaquent,
les images CP sont affectées par le méme bruit de variance égde a 1. Puisque les vaeurs
propres de la matrice ((H-l)T.an.(H-l)) sont classees dans I'ordre  décroissant,
I'amdioration du SNR est dors effectuée dans les premiéres images CP de variances

importantes (valeurs propres importantes). Les dernieres images CP sont dominées par le
bruit et le SNR correspondant et tres faible.

- Implémentation :
Sdon les expressons (28), (29), (31), (32) et (33), I'implémentation de I'ACP a bruit
gjusté peut étre formulée par les éapes pratiques suivantes :

(1) Calculer la décomposition de Cholesky de la matriceSs (expression (28)).

(2) Calculer le produit matriciel (H-2)'.Su (H-)).

(3) Calculer les matrices des vecteurs propres orthonormes,V, et des valeurs propres
correspondantes, L, (expression (31)).

(4) Calculer la matrice de la transformation linéaire de I’ ACP abruit ajusté, AT, telle

que: AT =VT[H*).
(5) Lesimages CP (vecteur Y) sont obtenuestellesque: Y = AT.X.

- Résultats pratiques :

En rason de la nondigponibilité dimages multisoectraes du syséme AVIRIS, dans
lesquelles la variance du bruit dans certaines images spectrdes et comparable aux
variances propres des autres images spectrdes, nos expériences sont faites sur I'image
multispectrae du satellite Landsat 7 (figures 1, 2, 3, 4, 5, & 6) dont nous avons rgouté un
bruit additif de datigtiques différentes. Les datiiques du bruit gouté a travers les images
spectrales sont IEsumMées dans le tableau 9. Nous donnons dans la figure 24 I'image bruitée
de la septiéme bande spectrae qui représente I'image spectrde originde ayant la vaeur de
SNR la plus devée (voir tableau 4). La premiere image CP abruit gusté et donnée dans la
figure 25. Afin d'effectuer une éude comparative, I'ACP standard a éé appliquée sur les
images spectraes bruitées. La premiere image CP obtenue est donnée dans la figure 26. La
premiere image CP de I'ACP abruit gusté est tres contrastée. Le bruit de départ dans les
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images spectrales est largement réduit. La premiere image CP de I'ACP dandard est auss
une image contrastée, mais en comparaison avec I'image CP de I’ACP a bruit gusté dle
et un peu bruitée. Ceci peut ére judifié par le fat que la matrice de transformation
linéaire de I'ACP dandard n'a aucun effet sur la matrice de covariance du bruit. En
revanche, la matrice de la trandformation linéaire de I'ACP a bruit gusté permet de rendre
la matrice de covariance du bruit égde ala matrice identité. Les mémes remarques peuvent
étre formulées pour les deuxiemes et les troisémes images CP des deux ACP. Le reste des
images CP est dominé par le bruit et I'information portée est négligesble. Ces remarques
sont confirmées par les valeurs des SNR dans les images spectrales bruitées et les images
CP des deux ACP données dans les tableaux 10, 11 et 12, respectivement.

2. 1. 2. d- ACP aajustement automatique de bruit :

Une autre variante de I’ ACP convenable pour I'andyse des images spectrales fournies par
le systéme AVIRIS a éé proposee dans [39]. Elle a la méme forme que la transformation
en CP dandardisées. La différence entre les deux trandformations et que les images
spectraes ne sont pas cette fois ci centrées et réduites, mais eles sort pondérées par une
matrice diagonde. Cette matrice et le produit de I'inverse de la matrice diagonde des
écarts type des images spectrdes par la matrice diagonde des coefficients de corréation
multiples [60] obtenus en conddéant la régresson linéare multiple de chaque imege
spectrale sur le reste des images spectraes. Cette nouvelle forme de I'ACP guste d' une
maniere automatique le bruit exigant dans chague image spectrde. L'edimation de la
matrice de covariance du bruit additif et effectuée a partir des images spectraes dles
mémes via I'inverse de leur matrice de covariance. La matrice de transformeation linéaire
est dors égde ala matrice des vecteurs propres normaisés de la matrice de covariance des
images spectrales pondérées. Nous eposons dans ce qui suit cette variante de I’ ACP avec
quel ques commentaires sur les résultats pratiques publiés[39].

Soit a prédire I'image spectrade x; a partir du reste des (p-1) images spectraes, ou p est
ladimenson de I'image multispectrae, en utilisant la prédiction linéaire, PL, tdlle que :

PL(x) = b + bux + ... + bouxes + BoaXer + .+ buXe (34)

L’ erreur au sens des moindres carrés, notée e, d' une telle prédiction et donnée par :

e= E(()q - PL(X))Z) (35)

Cette maniére de prédiction et congdérée comme éant une régression linéaire multiple
de I'image spectrde x; sur le reste des (p-1) images spectrales. Le degré de corrdation
entre I'image spectrde x; et le reste des (p-1) images spectrales et exprimé par le
coefficient de corrélaion multiple donné par I expression suivante
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(o )i -2 i)p- i -i)i
0£%nzswmagﬁﬁ“)£1 (36)

aSii S0
avec S(p-ij = (Sil,SiZ,...,Si.(i-1),Si(i+l),...,Sip)T a Spip) = C_: (e =
€Sk Si g
ou Spixpi) € de rang plein, § ce n'ext pas le cas ceci implique que parmi les (p-1)
images spectacles restantes, une image et une combinaison des autres. L'erreur au sens
des moindres carrées de |’ expression (35) peut étre reformulée apartir de (36), telle que :

e= Sii(l - I'i(zp_l)) (37)

Cette erreur peut ére interprétée comme éant la variance résdudle non prédite de
I'image spectrde x;. Or, nous ne pouvons pas prédire le bruit additif dans I'image spectrde
Xj a partir du reste des images spectrdes. Par conséguent, nous pouvons dire que la
variance résdudle caractériste par I'erreur donnée dans (37) représente la variance du
bruit dans I'image spectrde Xx;. Aing, en généraisant les expressons (34), (36), & (37)
pour toutes les images spectrdes, la matrice de transformation linéaire de cette nouvelle
variante de I’ ACP peut ére déduite de lamaniére suivante.

Soit Us matrice diagonde dont les déments de la diagonde sont les inverses des
variances du bruit dans les images spectrales estimées a partir de I'erreur donnée en (37).
Sous |"hypothese que le bruit additif est décorrélé avec les contenus des images spectraes,
dorslatransformation linéaire de type :

X = Us.X (38)

es utiliste, ou X est le vecteur des images spectrdes origindes, il permet de rendre la
matrice diagonde du bruit,Us, égade a une matrice identité. En gppliquant ensuite une ACP

dandard sur le nouveau vecteur dimages spectrales, X' ,nous obtenons le vecteur des
imagesCP, Y, td que :

Y = AX (39)

ou Aest la matrice des vecteurs propres normaises de la matrice de covariance du vecteur
X'. Donc les images CP and obtenues sont ordonnées en terme de vaeurs de SNR.
Autrement dit, la premiere image CP a la vdeur de SNR la plus élevée, la deuxieme image
CP a la deuxieme vaeur de SNR la plus élevée, e ans de suite. De ce fait, le bruit additif
de dépat, dont les datistiques ne sont pas les mémes a travers les images spectraes
origindes, e automatiquement gusté aprés les deux transformations linéaires successives
(38) et (39). Pour cette raison, cette nouvelle variante de I'ACP et gppelée: ACP a
gustement automatique du bruit. Sa matrice de transformation linéaire, A' , et tele que :

A = AU (40)
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En utilisant des données spectrales rédles du syseme AVIRIS, une éude comparative
entre 'ACP dandard, la transformation en CP dandardisées, e I'ACP a gustement
automatique du bruit a éé effectuée dins [39]. Le résultat de I'éude a montré que I’ACP a
gudement automatique du bruit est la melleure en termes de suppresson du bruit et
ordonnancement des images CP sdon leurs vaeurs de SNR. Cependant, en terme de
compresson de données (c.-ad. retenir la dimenson intrinseque des données la plus
réduite), la transformation en CP standardisées et la mellleure, suivie par I'ACP standard,
puis 'ACP a gudement automatique du bruit. Ceci a é@é judifié par le fat que la
transformation en CP standardisées et I'ACP donnent des images CP méées en terme de
qudité dimage (valeurs de SNR correspondantes). Par  conséquent, des pertes
d informations ont lieu dans les images CP fortement bruitées.

2. 2. Analyse en Composantes Principales : Approches Neuronales

L’ACP standard et ses variantes sont basées sur la décomposition spectrale de la matrice de
covariance des images spectraes d'entrée e cdle du bruit additif pour les variantes qui
font appel a cette matrice dans leur concept. Ceci condste en premier lieu a edimer la
matrice de covariance des images d entrée, e cdle du bruit pour certaines variantes, puis le
cdcul de leurs vecteurs propres et vdeurs propres afin de former la matrice de
transformation linéaire.

Cependant, dans la pratique, cette maniere de mise en cavre de I'ACP & de ses
vaiantes souffre de la difficulté d'une évauation précise des vecteurs propres qui forment
la matrice de transformation linéaire. En particulier, lorsque les matrices de covariance des
images d’'entrée et du bruit sont mal conditionnées, pour des raisons pratiques, ou lorsque
leur évduation Nest pas précise. L’'edimaion des matrices de covariance n'est pas une
tache facile, en particulier lorsque la talle de I'image et/ ou le nombre d'images spectrales
est important, ou nous observons une accumulaion des erreurs du cacul. Ces déficiences
rendent I'ACP et ses variantes inefficaces pour des gpplications en téédétection. Aing,
pour une application efficace de I'ACP & ses variantes, une méhode qui déermine avec
précison la matrice de trandformation linéaire, sans devoir edimer les matrices de
covariance et caculer leurs décompositions spectrales, est nécessaire. Ceci peut étre réadise
en utilisant les réseaux de neurones qui présentent le caractere dauto-organisation dans
I” apprentissage pour s adapter ala nature des donneées.

Dans ce qui suit, aprés un éat de I'art sur les moddes de réseaux de neurones de I' ACP
développés dans les communautés de réseaux de neurones e de traitement du sgnd, les
deux agpproches neuronades de I’ACP des images de télédétection que nous avons proposé
dans [48] et [49] sont récapitul ées dans les deux prochains sous-paragraphes.
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2.2.1. Etat del’art

Récemment, dans les communautés des réseaux de neurones et de traitement du sgnd, un
certain nombre de modées des réseaux de neurones pour I’ACP a été propose [63], [64],
[65]. Dans la plupart des cas il a &é montré que ces moddes ont de mellleures
performances et surmontent les inconvenients inhérents aux approches classques de I'ACP
[66]. Cependant, a I’exception du travail développé par Lee e Landgrebe [67] pour la
SAection des caractérigtiques des données du systéme AVIRIS, aucune application de
réseau neurones pour |'extraction de caractéristiques et réduction de dimension des images
multispectraes n' a &¢é rapportée dans lalittérature.

La relation entre I’ ACP et les réseaux de neurones a commence quand il a é&é conjecturé
que les neurones sorganisent individudlement pour identifier les caractérigiques
specifigues de I'environnement, e que cette propriéé d auto-organisation est liée aux
criteres datigtiques, tel que cdui de I'ACP. La plupat des travaux effectués dans ce
contexte a éé ingpirée des systemes hiologiques tout en développant ce quon appele
I’ gpprentissage non-supervisé. Les regles d apprentissage norksupervisé sont prévues pour
apprendre a partir des observations (les données d'entrée). Le but est de découvrir les
caractéridtiques sgnificatives des données d' entrée. Un des pionniers dans I’ apprentissage
nonsupervise éat le psychologue Dondd Hebb qui a formulé la regle Hebbienne
d gpprentissage [68]. Sil y a deux neurones smultanément activés de chague cbté d'une
connexion dors le poids de cette connexion est forcé Pour bien illustrer la régle
Hebbienne d gpprentissage, consdérons un neurone smple de la figure 27, ayant comme

entrée le vecteur X = (1, %,..., X» | & génére comme sortie la réponse y. Les connections
sont orientées de |’ entrée vers la sortie du neurone.

L’activation est cdculée comme éant le produit inhérent du vecteur dentrée X par le
vecteur des poids synaptiques W = (i, We,...,ws ), tel que::

u= 5 W.X (41)

La fonction d'activation, y = f(u), cacule la sortie du neurone en fonction du produit
inhérent. Hebb [68] a proposé une regle smple pour guster les poids synaptiques durant
I’ apprentissage du réseau: Quand deux neurones sont Smultanément excités, la connexion
entre eux et forcée. La fonction dactivation pourrait en principe ére n'importe quelle
fonction croissante du produit inhérent. Aing, sdon le principe de la regle Hebbienne
d apprentissage, le changement dans les poids synaptiques dans un neurone smple est te
que:

Du(k) = by(k)x(k) (42)
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Figure 27. Neurone smple de p entrées et une sortie.

ou k et litération e b est le paramétre d apprentissage. La mise a jour des poids
synaptiques prend dorslaforme:

w(k + 1) = w(k) + by(k)x(k) (43)

Maheureusement, cette forme méne a une croissance exponentidle de w quand le
nombre d échantillons d’ gpprentissage augmente. Ceci a éé résolu plus tard par Erkki Oja
[69] en incorporant un terme de normalisation :

wi(k) + by(k)x(k)

& (w(k) + by(k)x(k)f |

Pour de petites valeurs de parameétre d apprentissage b, I'équation (44) prend la forme

(44)

W(k+1)=(

goproximative suivante :

wik +1) = w(k) + by(k)(x(k) - y(k)w(k)) (45)

L'équation (45) est agppelée la régle d'apprentisssge dOja & avec une petite
modification, elle Sappele auss la regle Hebbienne d apprentissage généraisée [49], [62].
Cette smple régle sSavere ére éroitement liee a '’ACP quand les neurones sont
représentés par un modee linéaire. Oja [69] a prouvé qu’une version normdisée de la régle
Hebbienne appliquée sur une simple unité linéare converge vers le vecteur propre
principa de la matrice de covariance des données d entrée.

La normdisation proposée par Oja et non seulement essentidle pour la gabilité, mais
conditue égdement la caractéristigue commune dans pluseurs dgorithmes neurondes de
I’ACP. Le rapport entre la régle Hebbienne normalisée et I'ACP, peut ére développé et
servir comme une idée de base pour plusieurs dgorithmes neurondes de I’ ACP. Puisque la
regle dOja seule pourrait seulement extraire une seule CP, les travaux développés ont
étendu cette approche pour extraire plusieurs CP a partir d'un réseau de plusieurs neurones
linéaires[70]-[76].

Le modéle d extracteur adaptatif des CP “Adaptive Principal-component Extractor
(APEX)” proposé dans [64], differe de la plupart des autres modees en utilisant ce qu'on
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appelle les poids latéraux du réseax qui servent & décorrder la m'®™ CP au cours de
I'extraction avec les (m-1) CP dga extraites. Le modele est basé sur le cacul récursf au
sens des moindres carrées “recursive least squares (RLS) computation” pour extraire la
m'®™ CP sachant que les (m-1) CP ont &é déa extraites. La motivation derriére cette
approche ext la nécessité d'extraire les CP des données d'entrée dans les Situations ou le
nombre nécessaire des CP a extraire et a priori inconnu. Parmi les modéles mentionnés
ci-dessus, le modée propose dans [73] ne differe pas de ' APEX a cet égard et possede
presque la méme architecture. Les deux modedes, cependant, different sgnificativement en
terme de rapidité de convergence due a I'utilisation de I'dgorithme RLS par le modee
APEX. Ce modde et égdement semblable au modée proposé dans [65], qui utilise auss
I'dgorithme RLS. Ce modée n'a pas les connections latérales entre les neurones de sortie,
mais plutdt utilise d'une maniere explicite la trandformation de déflation pour I’extraction
des CP. Son avantage principd et que le paramétre d gpprentissage de I'agorithme de
mise ajour nN'est pas fixe et dépend des caractéristiques satistiques des données d’ entrée.
De ce fat, le modde n'a pas le probléme de précison engendré par la rapidité de
convergence [69] et détermine d'une maniere récursive la variance associée a chaque CP.
Ce modéde a éeé utilisé [77] pour extraire les CP des petites fenétres dans chaque bande
d'une image multispectrde. Mais I'extraction des CP de I'image multispectrde entiére n'a
pas été considérée.

En résumé, les agorithmes neuronaux de I’ACP développés dans la littérature peuvent
ére divisss en deux caégories : Algorithmes de réetimation e dgorithmes de
décorrdlation [62]. Dans les dgorithmes de réestimation, le réseau de neurones a seulement
les coefficients synaptiques connectant les neurones d'entrée aux neurones de sortie. La
mis a jour de ces coefficients est basée sur la régle Hebbienne d apprentissage. Avant
d extraire une nouvelle CP, on soudrait les premieres CP déja extraites de I'entrée avant
que les données ne soient impliquées dans |'apprentissage. En revanche, dans les
dgorithmes de décorrdation, le réseau de neurones a les coefficients synaptiques et les
coefficients latéraux. La mise a jour des coefficients synaptiques se fat sdon la regle
Hebbienne d apprentissage, tandis que la mise a jour des coefficients latéraux et sdon la
regle anti-Hebbienne dapprentissage. Les CP and  extraites sont décorrdlées par
annulation des coefficients latéraux durant | gpprentissage.

2. 2. 2. Approche basée sur |’algorithme d’ apprentissage de décorr élation [48]

Nous avons proposé dans notre publication [48] (voir I'annexe A pour la verson intégrae
de la publication) un modée de réseau neurones qui effectue I' ACP standard directement a
patir des images Spectrdes sans aucune edtimation prdiminare de la marice de
covariance des images spectrdes ni le cacul de sa décomposition spectrde. Le modele est
bas® sur I'dgorithme dapprentissage de type décorrdation. Son  dgorithme
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dgpprentissage a éé éabli et implémenté de tdle sorte que I'exécution du logicid
développé soit totdement indépendante de I'utilisateur. L'extraction des images CP
désrées et sfquentidlle et adaptative. La convergence globde du modde est éudiée.
L’application du modde a éé rédisée sur une image multispectrae fournie par le satellite
Landsat-TM. La cepacité de compresson de I’ACP neurona proposé est prouvée en
recondituant les images spectraes avec un minimum dereurs au sens des moindres
carrées. La précison des résultats obtenus est satifaisante. L’é&ude comparative a prouve
que I'approche neuronde de I'’ACP et supérieure a I'approche datistique de I'ACP
standard.

2. 2. 3. Approche basée sur I’algorithme d’ apprentissage de r éestimation [49]

Le travall présenté dans notre publication [49] (voir I'annexe A pour la version intégrde de
la publication) condste a proposer un autre modéle de réseaux neurones qui permet
d effectuer I'ACP standard et ses variantes appliquées en téédétection. L’extraction des
images CP ext fate directement a partir des images spectrdes sans aucun calcul non
neuronal additionnd & aucune edimation précédente d'une matrice quelconque. Le
modele et bast sur I'adgorithme de réestimation et la regle Hebbienne d agpprentissage
générdiste. En utilisant la technique de déflation pour caculer les vecteurs propres, le
réseau extrait stquentiellement les images CP désirées en soudtrayant les premiéres images
CP dga extraites de I'ensemble des images spectraes d entrée avant que ces dernieres
soient impliquées dans | gpprentissage. L' optimisation du modde et basée sur le critére de
minimum d'erreurs moyennes carrées dans la recongtruction des images d entrée a partir
des images CP retenues. Son agorithme d gpprentissage est éabli de telle sorte que
I'exécution du logicid développé soit totdement indépendante de [I'utilisateur. Sa
convenance pour les variantes de I'ACP est consdérée. Sa convergence est étudiée et et
acceptable. L’ application du modéle a éé rédisée sur une image multispectrae fournie par
le satellite Landsat-TM. La capacité de compression du modéle propose est prouveée via un
processus de recondruction des images gpectrdes avec un minimum de pertes
dinformation au sens des moindres carrées. La précison des résultals obtenus et
stisfaisante. Une éude comparative entre le modde neuroral proposé et | approche
satistique de I’ ACP standard est également effectuée.

3. Analyse M ultidimensionnelle d’ I mages SAR

Nous exposons dans ce qui suit les problémes qui se posent dans I'andyse des images
SAR. Enslite, un éa de I'at sur les différentes approches proposées dans la littérature
pour I'andyse des images POLSAR et donné suivie d'une synthése générde de notre
travail publié dans[58] (voir I’annexe A pour laverson intégrale de cette publication).
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3. 1. Problemes posés en Analyse d’Images SAR

Les images SAR sont dégradées par le speckle. Le speckle et essentidlement di a la
cohérence des ondes radar e a la rugosité du terrain. C'est le réaultat de I'interférence
condructive et dedructive entre les sgnaux réfléchis par les cibles ponctudles. Il a les
caactérigiques d'un bruit multiplicatif non-Gaussen [78]. 1l agppardit comme un bruit
granulaire qui dégrade I'aspect visud de I'image e rend son andyse e son interprétation
difficiles. 1l présente des défis a la plupat des modées pour le tratement e
compréhension des images SAR. La réduction du speckle et donc nécessaire avant tout
traitement efficace desimages SAR.

Pour les images POLSAR, en plus du probleme du speckle, I'information relative a la
scene observée est digperste dans pluseurs images polarimériques. Ces images sont
corrdlées ce qui pose le probleme de décorrdlaion de ces images &fin de réduire la
redondance d'information. L’autre probleme pose avec les images POLSAR est le nombre
d'images atraiter. Pour réduire I'espace mémoire e le temps de cdcul, il et plus judicieux
d'avoir un nombre plus fable de nouvelles images qui maximisent I'information portée par
les images POLSAR. Aingd, une représentation optimale de dimenson faible (dans laguele
I'information est concentrée, les images sont décorrdlées et I'effet du speckle et réduit)
devient une téche essentielle avant toute autre téche de traitement.

3. 2. Etat del’Art

L’ACP & ses vaiantes ne peuvent en aucun cas, étre gppliqués telles quelles pour
I’'andyse des images POLSAR [79]. Le modde du bruit additif pour les images optiques
n' et plus valable pour lesimages POLSAR affectées par |e speckle.

Bast sur le principe que le speckle dans les images POLSAR et un bruit non
dationnaire, une méhode basée sur une transformation linéaire nortorthogonde appelée
ACP générdiste a éé proposée [80]. La méhode et une transformation en CP a bruit
gusté (NAPC) [29] adaptée aux images POLSAR [80] en supposant un modele additif
pour le speckle. Cependant, aucune andyse théorique judifiant la méhode ou une
procédure d'implémentation claire n'ont &é données. En conséquence, des ambigui tés et
des difficultés ont é&é rencontrées dans I'implémentation et |'goplication de la méthode.
Sdon les commentaires donnés dans [79], la méhode semble donner des réaultats
dégénérés dans le contexte du modde multiplicatif, e il Ny a eu aucune évauation
détaillée de sa vaeur pour I’ andyse desimages POLSAR.

Une autre méthode souvent utilisée dans les gpplications de télédétection radar consiste
a gopliquer la méhode sandard de I'ACP dans le domaine logarithmique des images
POLSAR. En prenant la forme logarithmique des images POLSAR, le speckle s
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transforme en un bruit additif et par consequent I'ACP standard peut étre appliqueée.
Cependant, comme nous I'avons judifié dans notre publication [58], I'application de
I’ACP dans le domaine logarithmique des images POLSAR ne donne pas de résultas
dggnificatifs et la perte dinformation portée par les images SAR origindes e clarement
observée dans le processus de recongtitution des images POLSAR. Nous avons judtifié ceci
par le fat que I'opérateur logarithmique tend a diminuer, e donc a perdre I'information
contenue dans les images, puisque |'opérateur logarithmique comprime la gamme
dynamique des images. Les datidiques dé&erminées a partir de la forme logarithmique des
images POLSAR sont donc complétement différentes de celles déterminées a partir des
images POLSAR. Or dans I’ ACP gtandard, la matrice ¢k transformation linéaire et déduite
de la décomposition spectrae de la Setistique d' ordre deux des images d entrée [10], [60].

3. 3. Méthode pour I’ Analyse Multidimensionnelle d’ I mages POL SAR

La nouvelle méhode proposée dans notre publication [58] pour une représentation
optimae des images POLSAR est basée sur une andyse théorique inspirée des aspects
bien déveoppés des théories des cdculs maricids. En convertissant le modde
multiplicatif du speckle en un modéle additif sans utiliser un opérateur de transformation,
la méhode condgte a exploiter le théoréme agébrique sur la diagondisation smultanée de
deux matrices carrées, symélriques, rédles e définies podtives via une matrice carée
orthogonde. Les deux matrices a diagondiser sont la matrice de covariance du bruit qui
dépend des images et la matrice de covariance des images POLSAR. La matrice de
covariance du bruit multiplicatif devient une matrice identité ce qui implique que le bruit
et décorrélé des images e sa variance dans chague nouvelle image et égde a 1. La
matrice de covariance des images POLSAR e transforme en méme temps en une matrice
diagonde dont les ééments diagonaux sont ordonnés dans |'ordre décroissant. Ceci
dggnifie que les nouveles images obtenues sont décorrélées et classées par leurs variances
(c-&d. par I'ordre de qudité). Du point de vu mathématique, la méhode est bien judtifiée,
ceci nous a facilité sa mise en aavre. La procédure d’implémentation aing proposte est
éablie de telle sorte que I’ application de laméthode soit pratique et Smple.

La méhode a &é testée et évauée sur des images POLSAR rédles fournies par le
gyseme SIR-C/X. L’efficacité de la méthode du point de vue compression des données est
prouvée en recondituant les images POLSAR origindes a partir d'un nombre restreint de
nouvelles images avec une perte minimade dinformation. Les résultats obtenus en termes
de réduction du speckle e amdioration de la qudité des images sont satisfaisants. Les
nouvelles images and extraites sont agppropriées pour une meilleure dassficaion &
interprétation de la scéne imagée. De ce fait, la méhode est un outil puissant pour anayser
des scenes complexes imagées par des capteurs SAR polarimétriques.
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4. Conclusion

Les images optiques peuvent subir des déformations et des perturbations dues aux effets
amosphériques, aux vibrations des capteurs du systéme d acquisition, et autres. Ceci se
traduit par un bruit additif qui se rgoute au contenu réd du pixd. Le rapprochement des
parties du spectre éectromagnétique correspondant aux cepteurs du systeme d'acquisition
du sadlite pose le probleme de redondance d'information. S la taille de la scene imagée
et/ ou le nombre dimages spectrales croit, |I’espace mémoire pour le stockage des données
devient important et le co(t de traitement augmente. Donc, une représentation optimae de
dimendgon fable (dans lagudle I'information et concentrée, les images sont deécorréées,
et |'effet du bruit est réduit) devient une téche essentidle. Aprés avoir donné I'éat de I'art
aur les différentes méthodes de sdection et d extraction des caractérigtiques pertinentes, les
approches datigtiques de I' ACP et ses variantes gppliquées en télédétection sont détaillées.
Par la suite les approches neuronales proposées pour I’ ACP et ses variantes sont exposées.
Le recours vers les approches neurondes de I'ACP et judtifié tout en faisant ressortir les
avantages de ces approches.

En plus des problemes de corrélation entre les images e la réduction de la
dimensondité, les images radars sont dégradées par le speckle qui a les caractérigtiques
d'un bruit multiplicatif non-Gaussenn. La réduction du speckle est donc nécessaire avant
tout traitement efficace des images SAR. Aprés avoir expose les problemes qui se posent
dans I'andyse des images SAR, un éa de I'at sur les différentes gpproches proposées
dans la littérature pour I'andyse des images POLSAR est donné Ensuite une nouvelle
méthode proposée pour I andyse multidimensionnelle des images POLSAR et exposée.
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Chapitre4

Classification Ponctuelle
d’'Images de Télédétection

1. Introduction

L'utilissteur peut sur une image fournie par un sadlite de téédéection civile distinguer
certaines régions. Cependant, cette distinction est subjective, et d autant plus ddicate, dans
le cas des images bruitées par un bruit additif ou multiplicaif, nuit a la lighilité des
images. La complexité des informations contenues dans les images de télédétection rend
leur andlyse par un photo-interpréte lourde et ardue, voire impossible.

La dassficaion dimages de tdédéection ex une andyse quantitative qui condste a
regrouper, dans une méme entité ou classe, tous les pixds ayant la méme sgnaure
spectrde ou polarimérique tout en respectant leur locdisation spatide. Le résultat est une
image des régions homogenes représentant des classes digtinctes correspondant  aux
différents thémes au sol. Cependant, le probleme pose par la classfication des images est
la maniere la plus efficace qui nous permet de traduire I'information contenue dans les
images en un nombre de classes principales et faire correspondre ces classes aux différents
types d'occupation du sol présents sur le ste imagé. Les méthodes de classfication des
images de téédétection peuvent ére divistes en méthodes supervisées et méthodes non
supervisees [1]-[3]. Les premiéres reposent sur une information a priori sur les classes
importantes (leur nombre, leur sgnification, leurs caractérigtiques datigtiques), issue de
bases de données, ou acquise lors d'une éape d apprentissage, par opposition aux secondes
qui ne nécessitent pas (ou tres peu) dinformations a priori sur les classes présentes dans
I'image. Le présent chapitre est essentidlement consacré a |’ éude et au développement de
méhodes de clasdfication superviste. Nous ne conddérons pas les méhodes de
classfication non supervisée pour des raisons qui seront détaillées plus tard.

Afin de pouvoir évauer le réaultat d'une cdassfication, nous avons besoin de méhodes
dévaudion de l'ereur de dasdfication. Une maniére précise d'évduer I'ereur de
classfication est de comparer I'image résultat avec la rédité du terrain. Cependant, dans la
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pratiqgue il e tres difficile voir impossble, dobtenir cette rédité du teran.
Géngrdement, on évaue la qudité dune image cdassfiée par une appréciation visudle
quaitative suivie d'une appréciation quantitative basée sur un critere mathématique. Nous
introduisons dans ce chepitre les différents critéres permettant I'évduation datistique
d une dlassification aing que laméthode adoptée pour la définition d’ une rédité terrain.

La nouvelle génération des systémes d acquistion pour |'observation de la terre, tels
gue “The Moderate Resolution Imaging Spectrometer (MODIS)” [1] et AVIRIS [4]-[8],
fournissent des images multispectrdes de dimenson édevée. Bien que les méhodes de
casdfication principdement développées pour les images multispectrdes de dimension
fable puissent ére utilisées, cependant, quelques problémes qui ne sont pas rencontrées
dans le cas de la dimenson faible ont é&é soulevés lors de I’ gpplication de ces méthodes sur
les images multispectrdes de dimenson éevée. A travers les nouveaux classfieurs rapides
développés récemment pour cette fin, nous adressons certains de ces problémes. En
particulier, nous éudions I'importance relaive des statistiques du premier e second ordre
dans la discrimination entre les classes. L’influence des exactitudes des estimateurs de ces
datistiques dans la précision de la classification est égaement abordée.

2. Classification Non-Supervisée

Dans les méhodes de dasdfication non superviste (gppeée auss  dasdfication
automatique) [10], la loi de la digtribution des observations conditionnellement a celle des
classes, and que la loi a priori de I'image des classes, sont moddisées a priori, €t le
caractére non supervisé des méthodes porte sur I'estimation des caractéristiques statistiques
des classes par des processus mathématiques de regroupement de données [1], [2], [9]-
[12]. Nous exposons dans le sous-paragraphe suivant quelques gpproches de classification
non supervisée qui ont é&é dga développées [13]-[16] a partir desguelles nous donnons les
avantages et les inconvénients des méthodes de classification nor supervisée.

2. 1. Approches de Classification Non-Supervisée

La classfication non-superviste est basée sur le principe des méhodes de groupement,
aopeées auss méhodes de codescence (plus connues sdon la terminologie anglaise
clustering [11]). Le principe e de diviser un ensemble d échantillons d' apprentissage en
sous-ensembles homogenes appelés classes. Parmi les méthodes de clustering les plus
utilistes, on trouve cdles des « nuées dynamiques» [10]. Cette méthode itérative, appelée
auss classfication dricte, regroupe les échantillons d gpprentissage de fagon a minimiser
une ereur au sens des moindres carrées sdon une norme donnée [13]. L’inconvénient
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mageur de la méthode résde dans le fait que les résultats obtenus peuvent ére biaisés par la
présence en trop grand nombre de pixels mixtes, ca-d gppartenant a plusieurs classes [12],
[13]. C'est pour en tenir compte que des méhodes de classification floue ont éé
développées dont I'avantage mgeur et la prise en congdération des échantillons mixtes
[12], [13], [17]-[20]. L'idée est de représenter la smilarité d'un échantillon avec chaque
clase par une fonction dite dappatenance a vdeurs rédles entre 0 e 1. Chaque
échantillon et donc membre de chague classe avec un degré d appatenance ou de
gmilaité variant de 0 a1, ou la vadeur 0O indique I’absence totde de amilaité et la vaeur 1
la amilarité pafate. La clasdfication dricte et donc un cas particulier de la classfication
floue 9 la gmilaité dun échantillon avec chague classe et représentée par une fonction
d gppartenance aune seule valeur entiere 0 ou 1.

Auss bien pour la verson gricte que la verson floue de la méhode clustering, les deux
versons conduisent a des optimums locaux de la solution du probléme de partition de
I’ensemble globd des échantillons d gpprentissage. En fait, les deux versions se basent sur
la minimisation d'une fonction objective au sens des moindres carrées. Cette minimisation
n'est que locae puisqu' ele dépend d’'une part d'un nombre de classes fixe et d autre part
de l'initidisation des centres de ces classes. D'autant plus que I'dgorithme itératif utilise
dans les deux versons est gmilare aux agorithmes de type gradient descendant qui
fournissent une optimisation locde [16]. Cette optimisation locade pose le probléme de
validation des groupes obtenus aprés la classfication [15], [16], [21]-[25].

Néanmoins, il est possble de se rgpprocher de I'optimum globd en utilisant la méhode
d optimisation recuit smulé [26], [27]. Dans ce contexte, un agorithme de groupement
flou, optima est proposé dans notre article [15]. En partant d'une initidisation aéatoire du
nombre de classes et des ses centres, I'idée de base et de condtruire une fonction objective
floue dont le minimum globa caractérise la bonne partition de I’ensemble des échantillons
d gpprentissage au sens de minimisation de I'erreur aux moindres carrées. Afin d atteindre
ce minimum globd, la méhode doptimisation recuit smulé et utiliste. Le nombre de
groupes qui méne a une classfication robuste et trouvé en comparant entre deux résultats
de classfications différentes. Ces deux résultats sont obtenus a partir de deux nombres de
groupes différents. La comparaison condste a trouver la correspondance entre les groupes
des deux classfications sans se référer aux rédités de terrain. Une telle comparason est
conddérée comme un probleme doptimisation qui sera résolu en utilisant une nouvele
technique d'optimisation basée sur I'andyse de correspondance. La technique est inspirée
de la méhode recuit smulé. Les résultats obtenus montrent que I'erreur des moindres
carrées peut ére réduite par rapport au meilleur résultat obtenu par les deux versons de
clustering. Cependant, dés que I'ensemble globa des échantillons d apprentissage a une
tallle plus ou moinsimportante, le temps de calcul devient prohibitif.
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Autre inconvénient de I'adgorithme propose dans [15] est I'aspect empirique dans la
mise en aavre. Le critere de vdidation des groupes, utilisté dans cet agorithme, et basé
sur le cdcul du nombre de pixels appartenant a un méme groupe dans les deux résultats de
classfication mises en correspondance. Sdon un seuil fixé pour ce nombre, le groupe en
conddération est retenu ou €éiminé Cependant, le choix de la vaeur du sauil et
empirique. S la vaeur n'est pas petite, le risque de ne pas détecter les classes, qui sont trés
éroites telles que les routes et les fleuves, ext tres devé. Dans le cas contraire, S la vaeur
du sauil est assez petite, le réaultat de I'andyse de correspondance peut ére loin de la
rédité du terrain. Cet agpect empirique dans le choix du seuil rend les performances de
I’dgorithme fortement dépendantes de la vaeur du seuil. Pratiquement, le choix adéquat
du s=uil devient dors une téche fadtidieuse.

Un critere de validation des groupes, plus généd et plus efficace, est présenté dans
notre article [16]. Le critére et formulé dans un cadre mathématique rigoureux en faisant
appel aux méthodes récentes de combinaison de classifieurs [28]-[30]. Nous avons utilise
I’approche Bayésenne de combinaison qui exploite toutes les informations relaives aux
classfieurs dans |’ édaboration de la régle de combinaison. En consdérant les deux résultats
de classfication comme deux classfieurs qui répondent différemment aux mémes données
d entrée, en fournissant deux nombres de groupes différents, la combinaison de ces deux
classfieurs et effectuée dans le but d' obtenir un résultat de classfication plus précis. Un
tel résltat et une sorte de vdidation des groupes puisque certains groupes seront diminés
et dautres seront retenus. La méhode a é&é testée et évduée en utilisant des images
POLSAR e les réaultats obtenus sont en générad satifaisants. La méthode demande,
cependant, beaucoup de parametres datistiques a etimer e par conséquent un ensemble
d échantillons d' apprentissage  représentetif et de talle importante et nécessaire. Le
concept théorique de la méthode peut ére révise dans I'optique de réduire au minimum le
nombre de paramétres datistiques a estimer et rendre la mise en cavre et |'gpplication de
laméthode plus pratique.

Récemment, une approche similaire a notre méthode proposée dans [16] a éé suggérée
dans [31] pour une fuson nortsupervisée des images hyperspectrales. L’ approche est une
sorte de combinaison de pluseurs classfications non-supervisées des sous-ensembles des
bandes spectrdes différents prédablement Sdectionnés. Les réaultats des classfications
sont dors consdéés comme des classfieurs différents qui fournissent des nombres de
groupes différents. Ces réaultats sont ensuite combinés en utilisant la méhode de
combinaison de vote mgoritaire et ses variantes [28]-[30]. Les résultats de I’ approche, en
utilisant des données hyperspectraes rédles du syseme AVIRIS, semblent satisfaisants.
Cependant, le concept théorique de I'approche nécessite plus de développement afin de
rendre lamise en aavre de I’ gpproche plus claire et pratique.
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2. 2. Avantages et Inconvénients de la Classification Non-Supervisée

Dans les différentes méthodes de classfication non-supervisée, I'interpréation des classes
obtenues Nest effectuée qu'a posteriori, de fagcon supervisée, par comparaison avec des
bases de données ou avec la rédité du terrain. Dans ce sens, on peut dire que les méhodes
non-supervisées présentent quel ques avantages par rapport aux méthodes supervisées :

v Une edimation précise des caractéristiques dtatistiques des classes a patir de zones
d gpprentissage  est  fadtidieuse et longue. Le premier intér& des méhodes non
supervisées et donc leur caractére automatique, particuliérement appréciable dans le
cas d'un nombre important de classes.

v La classfication et effectuée sdon des critéres purement mathématiques indépendants
de |’ goplication consdérée.

v S les méhodes supervisées sont capables de prédire I'existence de classes a priori
inconnues, par I'introduction d'une classe de rget, eles sont générdement incapables
de Sparer les classes inconnues a priori & dedimer leurs caractéristiques. Les
méhodes non-supervisées permettront la séparation et I'etimation des caractéristiques
des classes inconnues.

v L'avantage d opérer de maniére non-supervisée est que les images sont classifiées sdon
I'information rédlement présente dans ces images. Les classes observées dans les
résultats ne sont pas biaisées par des informations extérieures introduites a priori. Aing,
S deux classes ne sont pas sfparables au vu de I'information présente sur une image, la
classification non-supervisée ne forcera pas leur séparation.

Cependant, les méthodes non-supervisées présentent auss quel ques inconvénients :
v Elles sont connues pour étre plus coliteuses en temps de calcul.

v' Leur nombre de classes est générdement supérieur a cdui des méthodes supervisées.
Ceci peut conduire, dans certains cas d gpplications, a des présences de classes fictives
N’ ayant aucun lien avec larédité terran.

v/ Autre probleme crucid, non résolu, e généra aux méhodes non-supervisées est
'edtimation du nombre optimad de cdasses qui donne le meilleur résultat de
classfication. Des approches pour résoudre ce probléme ont déa été proposées [19],
[16], [21]-[25]. Néanmoins, ces gpproches ne fournissent pas des solutions robustes et
findes pour ce probléme. A notre avis, trouver le nombre de groupes qui fournit le
meilleur résultat de la classification est toujours une issue ouverte,
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3. Classification Supervisée

Dans la classficaion supervisée, on utilise des informations a priori sur la scene qui
peuvent étre dbnnées sous forme de véité de terrain. Une mise en correspondance est alors
éablie entre les données images a dassfier et les informations a priori. Nous
schématisons les éapes d'une classfication supervisée par la figure 1. Dans le premier
sous-paragraphe, nous dlons donner la méhodologie suivie dans la congtruction du
cassfieur supervisé. La régle de décision Bayésenne optimae est déduite. Trois méthodes
de dasdfication Bayésenne ponctudle seront exposées en déal a savoir @ Clasdfication
de maximum de vrasemblances, classfication de minimum de disance de Mahdanobis e
classfication de minimum de digance Eudlidienne Le deuxiéme sous-paragraphe est
consacré a |'gpprentissage du classfieur et son influence sur ces performances globales
afin de faire ressortir la problématique de la classification supervisée.

3. 1. Construction du Classifieur Supervise

Une classfication consge a atribuer a chague pixd x de I'espace de mesure X
(vecteur d'imeges & dasdifier) une dasse Wx)T W ol W= {ws,We,...wu} indique
I’ensemble de toutes les classes possibles, o M est le nombre de classes. Souvent, on
donne au dassfieur la posshilité de ne pas prendre une décison Sil conddere que les
informations mises a sa digpodtion ne lui permettent pas de donner un résultat fisble. Ce

refus de prise de décision est appdé reet de la forme x. Une classe de rget, notée Wi+,
est dors reoutée a I’ensemble de toutes les dasses possibles. Soit W = WE {wu -}, le
nouveau ensemble des classes possibles.

Une classification peut donc ére consdérée comme une fonction de I'espace des

formes (pixels) x vers I'espace des classes Cl tdle que : Cl: X ® W.. Hle divise
'epace X en M +1 régions digointes, qui ne sont pas obligatoirement connexes,
appelées régions de décision, R« , tdle que:

wWx)T w° x1 R. 1)
avec i=12..M,e wx) lerélta de dassfication de la forme x. Pour construire un

critere d'évauation de classfication, un colt est attribué a chague décison prise par le
classfieur. Soit Wree la vraie clase de la forme x, le colt de classfication de la forme x
comme w aorsquelavraeclaseest w esttd que :

cww ) = c(w(x) = Wjwrse = W) @)
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Images aclassfier

!

Dé&finition du nombre des classes

SHectionnéesa priori et _ —
extraction des zones <«— Information a priori

d apprentissage

!

p Apprentissage

v

P Classfication

v

Image cdlassfiée

Figure 1. Les éapes d' une classfication supervisée.

Au sens de la théorie Bayésienne de décision, les régions de décison, R. , sont estimées
gréce a la minimisation d'une fonction de risque de nature probabilige. Le but et de
minimiser le colt «moyenne» totd de la cdasdficaion. Aind, la décison optimae
Bayésenne, appdée auss la regle de décison de Bayes, condste a minimiser le codt
« moyenne » total pour laforme x de sorte que :

wi(x) = Weae § P(w|x) = min(1- P(w|x)) 3)

ou P(vv,-| x) est la probabilité a posteriori de la classe w;. Le colt correspondant a cette

décision est appelé le risque de Bayes noté par :

x) JP(x ) (4)

RBayes = ¢ AII’I(P(W 1 Wiraie
o

ol P(x) est la densité de probahilité de x. Le colt obtenu par la régle de Bayes et le

minimum qu'on puisse obtenir & aucune autre méhode ne pourra dépasser ces
performances théoriques. Cependant, |I'évaluation pratique du risque de Bayes donné en (4)
et tres difficile Néanmoins, ce risque peut ére reformulé autrement en utilisant la
fonction de colt 0-1. Soit | (i, j) la fonction de colt O-1. Le risque de Bayes conditionnel

prend la forme suivante en utilisant lafonction | (i, j ) :
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x(x)= & 1 (11)Pw) ®

En appliquant laformule de Bayes dans (5), hous obtenons I’ expression suivante :

X(X): él I, J ()4WJ) (6)

ou P(vv,) est la probabilité a priori de la classe w;. Comme les régions de décison, Ry,
sont exclusives, minimiser le risque conditionnel donné dans (6) revient dors a choigr les
régions de décison, R« , de sorte que :

x1 Re § x(x)<x{x) pourtout i? k @)

P(x) et commune a toutes les classes, on peut donc la supprimer de I'expresson du

risque conditionnd donnée dans (6). Aind, on obtient une nouvelle expresson pour le
risque conditionnel et I’ expression (7) devient :

xT Ru. d al i )P(wi JP(w ) < (kJ)P(>4WJ)P(WJ) pour tout i * k (8)

La classfication basée sur la regle de décision donnée dans I'expression (8) est appelée
classfication Bayésenne optimae. Pluseurs types de classficaion Bayésenne ont é&é
reportés dans lalittérature,

S chague pixel est classe apartir de sa vaeur, ce type de classfication est dit ponctud.
S chague pixd et class en tenant compte des vaeurs des pixels contenus dans son
voisnage spdid (une notion que sera définie dans le chapitre suivant), il Sagit d'une
classfication contextuelle S chague pixd est classe a patir de I'ensemble entier des
pixels de I'image, cette dasdfication ext dite classfication de maximum des margindes a
posteriori  “Maximum of the Posteriori Marginals (MPM)”, dont la solution a été apportée
par Marroquin et al. [32]. S toute I'image est classte a patir de I'ensemble entier des
pixels de I'image, on a dors la classfication qui est basée sur le critere d optimdité MAP
“Maximum A Posteriori ”, qui repose sur la connaissance de la loi conditionnele de
I'image des données observées sachant I'image des classes (ou labdls), et de la loi a priori
de I'image des labels. Ces deux lois peuvent ére estimées en utilisant la modédisation
Markovienne (qui sera abordée dans le chapitre suivant). Les deux derniéres méthodes de
classfication Bayésenne, MPM & MAP, sont dites globdes au sens ou dles prennent en
compte la totaité de I'information observée, I'ensemble entier des pixds de I'image, par
oppostion aux deux premiéres méhodes qui ne sont que locdes. Cependant, les
classfications ponctuelles peuvent Sinterpréter comme une locdisation de la classfication
MPM. Elles représentent le cas extréme ou la locdisation et réduite au pixe lui-méme. La
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diginction entre MPM & MAP se traduit par des expressons différentes de la fonction de
colt 1 (i, j). Dans le cas du MAP, cette fonction du colit est de type O-1. Dans le cas du

MPM, le colt est etimé par la somme des pixels md classfiés. Nous alons donner dans
ce qui suit les trois méhodes de classfication ponctudles les plus utilisées en traitement
d'images de télédétection.

3. 1. 1. Classfication par le maximum de vraisemblances

Sait lafonction de colit 1 (i, j ) de forme suivante::

|(i,j):1'fij ©)

avec fi =1 e f; adéfinir. Les risques de Bayes donnés dans (5) & (6) peuvent ére
reformulés comme suit :

x(x) = & Plw|x)- 4 f1.P(w]x) = P(x)- g(x (10)

avec . g(x) = _gfu.P(w,}x) (12)

P(x) est commune & toutes les classes, et n'aide pas a la discrimination, donc on peut la

supprimer de I expression de xi(x) et on obtient :

x(x) = - g(x) (12)

Il sSagit icd de condruire le clasdfier en utilisant le formadisme des fonctions
discriminantes des classes, notées gi(x) avec i =1,2,..M , telle que la classe attribuee a
uneforme x est cdlle dont lafonction discriminante est 1a plus grande calculée pour X :

wx) = w s g(x) = maxgi(x) (13)

Aing, 9 lafonction i est égde alafonction delta de Kroneker telle que :

pour i=j

11
fi=d =] A
"7 1o pour it

La classfication optimae au sens de Bayes peut ére vue comme une classfication avec
les fonctions discriminantes de type:

a(x) = Plxw )P(w) (14)
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Ce qui montre d' apres (12) qu'il faut choigir lesrégions de décision, R« , qui maximisent la
quantité P()4W)P(V\A) sur I’ensemble desindicesii

xT R s P{w)P(w) > P(4w )P(w) pourtout j 1 i (15)

Autrement ditona:

xT R s P(){W)/P(){vv,) P(w )/A(w) pourtout j * i (16)

La quantité a gauche de I'inégdité (16) s appelle le rapport de vraisemblances entre la
classe i et toute autre classe j. Nous classons donc la forme x dansla classe i S tous les
rgpports de vraisemblances entre la classe i et toute autre classe j sont maximisss par

repport & la quantité P(w )J)P(w) (ou 1 s les dlasses sont équiprobables). La régle de
décision (15) est appeée dors regle de décison de maximum de vraisemblances.

Puisque, pour le résultat de la classfication, c'est la comparaison des vaeurs des
fonctions discriminantes qui importe et non pas les vdeurs dlessmémes, cda nous donne

la posshilitt de remplacer gi(x) de I'expresson (14) par n'importe quele fonction
monotone drictement croissante de g sans que le résultat de la classfication change. La

fonction logarithmique et wune fonction croissante e monotone. Dans  notre
implémentetion de la regle de décison de maximum de vraisemblances, nous avons chois

comme fonction discriminante I'expresson logarithmique du produit P()4W)P(W) din de

n'avoir que des additions dans le cacul des g (x) . Nous obtenons aors:

= log{P{Xw )} + log{ P(w )} (17)

et laregle de décison de maximum de vraisemblances devient :

xT w s g(x)>g(x) pourtout j?ti (18)

Pour chague classe, nous devons aors estimer a partir des échantillons d apprentissage
les paramétres datigiques de la distribution P(){W) en supposant que les probabilités a

priori, P(w), sont connues. Notons que, lorsque les densités P(){W) sont obtenues par
edimation, les probabilités a priori P(w) peuvent ére estimés par des procédures
spécifiques [9] s eles sont auss des inconnues ou S I’hypothése d équiprobabilité des
classes ' est pas vérifiée.

Cependant, le probléme qui peut se poser avec la régle de décison (18) est e cas ou on
a g(x)=gi(x) pour it j. Il Sagit ic d'une surface discriminante ol la décision est
difficlle a prendre. La notion de seuillage et dors introduite dans la régle décison, en
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réservant le droit de ne pas afecter la forme x mais de la classer dans la classe de rget.
Aing, en incorporant le seuil dans la cdlassfication, laregle de décison (18) devient :
S o(x) > gi(x) e g(x)>T pourtout j1i xT w (19)
snon X1 Wiw
La regle (19) et appelée la régle ce maximum de vraisemblances quantifiée ou Ti et le
seuil qui correspond ala classew, appelé auss le colt de rget. S ce coltt est important, il
Ny aura jamas de rget. Cependant, on peut caculer la vdeur maximum de Ti pour
lagudleil est possble d avoir desrgets. En effet :

aP(WI) 1P g(x) = max g(x) > YM (20)
Pour que le seuil ait un effet dans laregle de décison (19), il faut que:
TE£(1-M)M (21)

Pour toute valeur de Ti supérieure a cette limite, le rget na aucun effet sur la regle de
décison (19). La régle (18) peut ére considérée comme un cas paticulier de la régle (19).
Cependant, I'inconvénient des deux regles et que dans le cas ol on aurait pluseurs classes
qui ont des fonctions discriminantes égales au maximum e dépassant la vaeur du euil, c-
ad, T £(1- M)M, ces deux régles ne pourront choisir qu’une seule dasse parmi ces
classes et qui peut ne pas éire la vraie classe de la forme x. Dans ces conditions, afin de
minimiser I'erreur de classfication, on peut utiliser une autre régle dite rege de maximum
de vraisemblances notoire telle que:

S g(x) > gi(x) pour tout j ! i

et a(x) > gdx) pourtout k! | avec k! i

et g(x)- gdx)>T (22)
alors  x1 w

snon  xT W

La regle (22) prend en compte seulement la deuxiéme dasse,w, qui véifie le
maximum des fonctions discriminantes gorés la premiere classew. Afin de prendre en
consdération |’ oppogtion de toutes les classes et non pas seulement la deuxiéme classe,
une extenson de la régle (22), dite régle de maximum de vraissmblances avec opposition
restreinte, peut étre utilisée :

S g(x) > gi(x) pour tout  j ! i

et gi(Ax) - kal gk(x) > T 23)
alors x| w

snon X1 Wi
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On peut conddérer comme fiable une classfication quand toutes les classes a
I’exception de cele qui véifie le maximum de fonctions discriminantes sont en dega du
sl T £(1- M)M. Pour cela il suffit dexaminer la deuxiéme dasse qui véifie le
maximum e on aura la regle suivante, dite regle de maximum de vrasemblances avec
opposants faibles :

s gi(x) > g;(x) pour tout |1 i
et max o(x) < T (24
alors x| w

snon X1 Wim

On peut auss combiner deux ou plusieurs de ces régles de décison, afin d obtenir une
meilleure estimation de lavraie dlasse du pixdl x et une classfication plus figble.

3. 1. 2. Classfication par le minimum de disance de M ahalanobis

Les fonctions discriminantagi(x), utilistes dans la condruction du classfieur peuvent
auss ére des digances mesurant la proximité, daistique ou géomérique, de la forme X
par rapport a chague classe candidate. La distance utilisée peut ére n'importe quelle norme
au sens mathématique du terme.

Soit a conddérer la fonction discriminante comme éant égde a la norme quadratique
suivante :

g(x) = (x- mJ.sxx - m) (25)

ou me S sont le vecteur moyenne e la matrice de covariance de la classew.
L’expresson (25) et une sorte de distance quadratique entre la formex et le centre de la
classe w. Cette distance est appelée distance de Mahadanobis [2], [9]. La formexest aors
affectéealaclasse w s ona:

xT w g(x)< g(x) pourtoutj? i (26)

L'avantage de cette regle de décison sur la régle de maximum de vrasemblances
donnée dans (17) et (18) et que le nombre d opérations mathématiques a caculer est plus
réduit. Le seuil peut ére introduit dans la régle de décison de la méme maniere que dans le
cas de la classfication par le maximum de vraisemblances. En tenant compte de la vaeur
du seuil donnée dans (21), e § on inverse le dgne de I'expresson (25), on a dors les
regles de décision (22), (23), et (24) qui peuvent ére gopliquées en utilisant la norme
quadratique.
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3. 1. 3. Classfication par le minimum de digance Eudidienne :

Une autre norme mathématique plus smple qui peut ére utiliste dans la condruction du
dassifiewr est la norme Eudlidienne. Ainsi, la fonction discriminante, g (x), prend la forme
suivante :

g(x) = (x- mJ{x- m) (27)

Cette fonction discriminante et appeée la digance Euclidienne e la forme x est
affectée a la classe dont la digance et la plus petite. La régle de décison (26) reste
vdable Cete régle et plus facile a implémenter que la régle de maximum de
vraisemblances et la régle de minimum de digance de Mahdanobis. Sachant la vadeur du
seuil donnée dans (21), e en inversant le Sgne de la fonction discriminante (27), les regles
de décison avec rget données dans (22), (23), et (24) sont vaables en utilisant la norme
Eudidienne.

3. 2. Apprentissage dans la Classification Supervisée

La dasdficaion par le maximum de vraisemblances sobtient en choisssant la classe qui
donne le maximum de P(Wj|X). Il faut donc connéitre les probabilités a posteriori de toutes
les classes en utilisant la formule de Bayes. Maheureusement, les quantités P(>4vm) et
P(V\/j), probabilité conditionnelle et probabilité a priori, respectivement, de la classe w;,
qui entrent dans le cdcul de P(w,-|x) ne sont presgue jamais connues dans la pratique. Tout

ce que I'on peut fare et dutiliser un ensemble d’échantillons tirés de chagque classe pour
les estimer.

Soit Xz I'ensemble des échantillons tirés de la cdasse wi. En imposant une forme

paramétrique pour la fonction de densité de probabilité P(>4vw), cette derniere et
compléetement déerminée en edtimant les paramétres de la dendté a partir de I'ensemble
X2 e en utilisant une méthode statistique d estimation [12].

La probabilité a priori P(WJ) ed reativement smple a estimer et on peut utilisr une
estimation directe sur la base des échantillons d' gpprentissage, notée par X4, et condituée
de tous les échantillons tirés des classes, tdle que :

Pwi) = [{xT X weae = will/|X s = [Xa[[X4] (29)
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ol |X4| désigne le nombre d échantillons de la classe w; dans I'ensemble globa des
échantillons d gpprentissage |XA|. D’autres procédures plus sophistiquées, qui ne seront
pas donnéesiici, peuvent étre utilisées pour estimer P(vv,) [9].

Pour le classfieur utilisant les distances de Mahdanobis, le processus d gpprentissage
condste a edimer les moyennes datistiques et les matrices de covariance des classes.
Quatt au dasdfieur utilisant la distance Euclidienne, I'apprentissage se réduit a estimer
seulement les moyennes statistiques des classes.

Ce processus d' estimation de P()4Wj) et P(vv,) pour la dasdfication par le maximum

de vrasamblances, et les ddtidiques d'ordre un et deux, pour la classfication par le
minimum de disance de Mahdanobis & la dassficaion pa le minimum de distance
Euclidienne, et appedé processus dapprentissage du  clasdfieur. Ce  processus
d apprentissage et une éape caractéristique des méthodes supervisées et et déterminante
du résultat de la classfication. Nous dlons déalller dans le sous-paragrephe suivant, la
démarche a suivre dans |'apprentissage supervise du classfieur. Ensuite, nous abordons la
problématique de I'apprentissage supervise e son influence sur les performances de la
classfication effectuée.

3. 2. 1. Sdection des échantillons d’ apprentissage

A patir des données de référence, qui peuvent étre des cartes thématiques dga réalisées
sur la scene ou mesures rédistes sur le terrain, on définit des zones d apprentissage,
gppelées auss parcelles, qui sont des zones de I'image que I'on juge représentatives d'une
certaine classe. Comme nous avons dga mentionné dans le sous paragraphe 2.1.1 du
chapitre 2, deux facteurs essentids doivent étre pris en considération dans le choix des
zones d' apprentissage, asavoir :

1- La répatition spatide des zones d apprentissage d'une classe sur toute la scéne a
cdassfier. S deux régions didinctes spatidement représentent la méme dasse, |l
faudrait extraire une parcele (ou pluseurs) de chague région. Ceci traduit au mieux
la varigbilité de la classe. Autre raison principae de la répartition spetiale des zones
d apprentissage et la prise en consdération de toutes les classes spectrades qui
forment la classe d'information (voir chapitre 2, sous paragraphe 2.1.1 pour les
définitions des ces deux termes des classes).

2- Extraction d'un nombre suffisamment grand des échantillons d gpprentissage &fin
d obtenir des estimateurs précis des parameétres statistiques des classes.

- 150-



Chapitre 4 Classification Ponctuelle d’ Images de Télédétection

La qudité des échantillons dagpprentissage et un autre facteur a prendre en
consdération. Les zones d' gpprentissage se présentent sous formes de polygones. Donc, on
Satachera tout au moins a isoler, a I'intérieur du contour, les pixels les plus homogenes
possibles en diminant les pixels de bordure,

3. 2. 2. Phase d’ apprentissage

La phase d'apprentissage consiste, pour une classe donnée, a rassembler et caractériser
'ensemble des pixds dtués dans les zones dapprentissage  sdectionnées.  Cette
caractérisation nécessite une hypothese sur la loi de digtribution de probabilité de la classe.
Aind, pour les images multispectrdes optiques, la loi Gaussenne est utiliste et les
échantillons d gpprentissage sont utilisés pour estimer le vecteur moyenne et la matrice de
covariance de la clase. Les différents edtimateurs de ces deux datistiques sont détaillés
dans le chapitre 2, auss bien que pour les images multispectraes de dimenson faible que
pour celles de dimenson éevée. Pour les images radars, la disribution K est généraement
utiliste (voir le paragraphe 5 du chapitre 2) e les échantillons d’ apprentissage sont utilisés
pour estimer le paramétre a de cette didtribution. Les différentes méhodes d' estimation de
ce paamére and que dautres aspects importants dans la sdection des échantillons
d gpprentissage sont détaillés dans notre publication [33], dont la verson intégrde et
donnée dans I’annexe A.

3. 2. 3. Problématique de I’ apprentissage supervise

Le probléme mgeur dans la classfication superviste est la digponibilité d’'un nombre
suffisant des échantillons d’ apprentissage fiables et représentatifs de toutes les classes de la
scéne imagée. L'extraction des échantillons d gpprentissage et une téche trés fadtidieuse,
en paticulier lorsguon N'a pas une connaissance a priori suffisante et crédible sur les
types de classes exigtantes dans la scene imagée.

Les images brutes a dassfier sont générdement bruitées, par conséquent les
échantillons extraits de ces images sont entachées de bruit & ne peuvent pas caractériser
d'une maniere figble les dendtés de probabilité des classes. La qudité des échantillons
d gpprentissage  influe directement sur I'exectitude des estimateurs des paramétres
statistiques des densités de probabilité des classes.

Autre facteur qui influe sur la précison de I'estimation des paraméres est la talle de
I'ensemble des échantillons d gpprentissage. Ce probleme devient crucid lorsque la
dimension des données est devée. Pour I'estimation de la moyenne datistique des classes,
ce facteur n'influe pas trop sur I'exactitude de I'estimateur [3], [5], [6]. En revanche,
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I’exectitude de I'estimateur de la matrice de covariance de la classe, qui caractérise ces
variaions autour de sa moyenne et donc son homogénéité et sa forme géométrique, est
fortement dépendant du nombre d échantilions. Un nombre insuffisant des échantillons
peut conduire a une matrice de covariance singuliére e/ ou une matrice de covariance qui
ne décrivent pas fidelement le comportement Satistique de laclasse.

3. 2. 4. Compar aison ente lestrois méthodes de classification supervisée

Sdon le nombre e le type de paamétres Satigtiques utilisés par la régle de décision du
classfieur, la sengbilité de ce dernier au processus d gpprentissage varie. A cet effet, la
précison de la classfication par le maximum de vrasemblances est fortement dépendante
de la talle et la représentativité de I'ensemble des échartillons d gpprentissage. Alors que
la classfication par le minimum de disance de Mahdancohis e un peu moins sensible ala
fiabilité e au nombre d échantillons d apprentissage. La classfication par le minimum de
disance Euclidienne n'est pas trés affectée par la qudité et le nombre d échantillons
d apprentissage [2], [3], [5].

Cependant, I'avantage de la classfication par le maximum de vrasemblances par
rgpport aux deux autres méthodes de classfication superviste résde dans le fait que la
regle de décison de maximum de vrasemblances utilise toutes les informations reatives
aux comportements datistiques des différentes classes via les denstés de probabilités de
ces dernieres et leurs probabilités a priori. Ces informations sont donc obtenues en
edimant les parametres ddidtiques des denstés de probabilités des classes e les
probabilités a priori de ces deniéres Tandis que la dasdficaion par le minimum de
distance de Mahalanobis et baste sur les datistiques d'ordre un e dordre deux des
classes dans sa régle de décison. S les classes possedent la loi Gaussenne, comme le cas
des images multispectrales optiques, cette regle peut donner de bons réaultats, puisque la
matrice de covariance de la classe caractérise la forme géomérique e la vaidilité
spectrale de cette derniere. Cependant, pour les images radars, ou I hypothése Gaussienne
nest plus vadable [33], les informations relatives aux comportements datistiques des
clases s trouvent dans les daistiques d'ordre supérieur. Ces datistiques entrent dans
I’estimation des parametres datigtiques de la densté de probabilité de la classe (voir les
méhodes d'estimation du parametre a de la digribution K dans notre publication [33]).
Dans ce cas |a la classficaion par le minimum de disgance de Mahdanobis et moins
performante que la classfication pa le maximum de vrasemblances. Autre inconvénient
de la dasdfication par le minimum de disgance de Mahdanobis et de ne pas utiliser
I'informetion liée aux probabilités a priori des classes. Cette information est crucide pour
les classes ayant des formes géométriques éroites, telles que les routes et les fleuves, ou
les probabilités a priori permettent de les considérer au mieux dans larégle de décison
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En ce qui concerne la dasdfication par le minimum de digance Eudidienne, le seul
paramétre daistique qui entre dans la régle de décison est la datistique d'ordre un de la
clase. Par consdquent, ele présente tous les inconvénients de la classification par le
minimum de disance de Mahdanobis par rgpport a la classficaion par le maximum de
vrasemblances. D'autant plus, que la dassfication par le minimum de disance de
Mahdanobis présente un avantage par repport a la classficaion par le minimum de
distance Eudlidienne en faisant appe ala matrice de covariance de la clase dans la regle
de décision.

Puisque au niveau de chague pixd de I'image a classfier, la fonction discriminante du
classfieur et cdculée pour toutes les clases, la cdasdficaion par le maximum de
vraisemblances et la méthode la plus colteuse en temps de cacul et en espace mémoire.
En effet, le cacul des denstés de probabilités et les probabilités a priori des différentes
classes doit ére effectué a I'avance et les résultats devraient ére stockés en mémoire. Le
temps de cdcul de la dassfication par le minimum de disance de Mahdanobis augmente
quadratiquement avec le nombre d'images d'entrée. Alors que dans la classficaion de
minimum de digance Eudidienne, I'augmentation du temps de cdcul et linddre en
fonction du nombre d’images d’ entrée [ 3], [5].

3. 3. Criteresd’Evaluation de Classification

Afin de pouvoir évauer le réaultat d'une classfication, nous avons besoin de méhodes
dévdudion de classficaion [34]. Une melleure fagon d'évduer la précison dune
classfication et de comparer le résultat obtenu ala rédité du terrain en utilisant les vérités
de terrain. Cependant, dans la pratique, il est tres difficile d'avoir ces vérités de terrain. On
a dors recours a I'appréciation visudle quditative de I'image dasdfiée suivie d'une
certaine appréciation quantitative basée sur des critéres d’ évaluation mathémeatiques.

Une gopréciation visudlement critique permet un premier jugement sur la qudité de
I'image classifiée. Cette appréciation quditative nous donne dga une idée sur la qudité de
I'image, 9 €ele et nette ou bruitée, et sur la cohérence des thémes présents dans la scéne
imagée. Cependant, cette gppréciation est subjective e d'autant plus compliquée que le
nombre de thémes présents dans I'image classfiée et élevé. En outre, cette gppréciation
différe d'une personne a une autre. Nous avons donc besoin d'autres méhodes plus
rigoureuses pour pouvoir repérer les erreurs et quantifier la précison de tdle ou tdle
méthode de classification.

S I'on digpose d une rédité de terrain sur |I’'ensemble de la scene ou sur un ensemble de
parcelles uniquement, la matrice de confuson condituerait un critére vaable pour évaluer
la qudité d'une cdassfication. C'est une mdrice éablie entre I'image classfiée dont on
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veut évauer la qudité e les vérités de terrain. Elle permet non seulement d estimer le taux
de bonne classfication mais égdement les erreurs d'excluson (ou domisson) relatives au
classfieur e les areurs dincluson (ou commisson) relative a I'utilissteur du résultat de
la classfication.

La matrice de confusion et une matrice carrée (MxM) dont les déments représentent le
nombre de pixds affectés a chague clase relative a leur gppartenance aux classes des
vérités de terain. On choist abitrarement de disposer en colonnes les données de
référence e en lignes le réalltat de la dassficaion. Une dassfication idéde, implique une
metrice de confusion égae aune matrice identité.

Soient c¢; les déments de la matrice de confuson, c+la somme totae des déments en

lignes, ci+la somme totde des ééments en colonnes, N = MxM le nombre tota des
ééments de lamdrice. Par définition on a:

N:gcj, o+:gcj,etcj+=g_oj (29)
i j i

A patir dune matrice de confuson, nous pouvons caculer des indicateurs de précision
locaux (caculés pour chague classe) ou gobaux (caculés sur I'ensemble des classs).
Nous citons les indicateurs suivants::

Indicateur de précison du classfieur (Classifiers's Accuracy) qui mesure la
précision locae. Cette précison est caractérisée par le pourcentage de pixels d' une
classe de référence affectés ala méme classe par le classifieur. Elle est donnée par :

CA:(%) 100 (30)

La mesure 100%- Ca caracté&rise donc I'erreur domission, ou le pourcentage de
pixels d une classe de référence affectés ad' autres classes par le classfieur.

Indicateur de précison de I'utilisateur (User’s Accuracy) qui est une autre mesure
locale de la précison. Elle indique le pourcentage de pixels d'une clase issue de la
classfication correspondant a la méme classe dans les données de référence. Elle
est donnée par :

Ua = 858 9100 31
?&z (31)

La mesure 100% - Ua est I'erreur de commisson qui indique le pourcentage de
pixels dune clase issue de la clasdfication mais qui appatiennent a d autres
classes dans les données de référence.
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Indicateur de précison globde de la dasdficaion (Overall Accuracy) qui
représente le rapport entre le nombre total de pixels correctement classés (les
déments digonaux de la matrice de confuson) et le nombre tota de pixds de la
matrice de confuson. C'es une mesure globde caractérisant le taux globd d'une
bonne classification. Elle est donnée par :

o = (8" o JN)100 (32)

L’'indicateur de précison globde de la classfication est indépendant des précisons
locdes indiquées par les indicateurs de classfieur e de I'utilissteur. Par conséquent, il
nNest pas un critere suffisant pour I'évauation de la qudité d'une dassfication. Il risque
dinduire en erreur I'utilissteur du résultat de la classfication. Un autre critere saigtique
globd est dors nécessare qui prend en compte la précison locade indiquée par le
dassfier et la précison locde indiquée par I'utilissteur. Ce critere et gopeé le
coefficient KAPPA (ou KHAT) [34].

Le coefficient KAPPA et cdculé a patir d'une matrice de confuson éablie entre
I'image classfiée e larédité de terrain de toute la scene. |1 est donné par :

ki - Né :v:llCii ; '\Aéiwzll(o+'cj+)

Nz - a o (G+.Cj+)

(33)

S la matrice de confuson et éablie entre I'image classfiée et une rédité de terrain ne
représentant que quelques parcelles homogenes de la scene, dors I'expression (33) et
cdle du critere datigique le plus utilise qui est le coefficient KHAT. Le coefficient KHAT,
contrairement au coefficient KAPPA, n’'évadue que la précison de bonne classfication des
parcdles homogénes définies comme données de référence. D’autres critéres datistiques
ont é&é dérivés du KHAT. On cite par exemple, la variance du KHAT et le paramétre
datigique Z [34]. Ces deux critéres globaux permettent une interprétation similaire a cdle
donnée par KHAT. Autre critére dérivé de KHAT appelé le KHAT loca a é&é proposé
récemment [35] dont I’ expression et telle que :

> _ Nai - (cucit)
K= Ne.- (c-civ)

(34)

Les criteres d'évaduation de classfication que nous venons de décrire sont basés sur la
matrice de confusion. Cette derniere est caculée en utilisant les données de référence. Ces
données de référence doivent ére totdement ou patidlement différentes de cdles ayant
servi al'daboration de I'image classfiée. S lon ne dispose pas de véité de terrain, ce qui
et générdement le cas dans la pratique, il faut procéder a une é&ape de définition d'une
rédité de teran gquon utilisera ensuite pour éablir la matrice de confusion. Les étgpes a
suivre dans la définition de larédité de terrain sont les suivantes [36] :
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1- Patition de I'ensemble globa des échantillons d gpprentissage, noté S, en deux
sous-ensembles:
- S : Sous-ensemble des échantillons d gpprentissage pour le classfieurs.

- S : Sous-ensemble des échantillons test a partir duquel sera condituée la matrice
de confusion.

2- Cacul du coefficient KHAT globa K .
3- Permutation des roles de chacun desdeux sous-ensembles S et S

4- Calcul du nouveau coefficient KHAT global K.
5- Décison sur la véité de terran a choigr: La véité de terrain sera le sous-
ensemble d gpprentissage qui donne le mellleur KHAT.

3. 4. Résultats Expérimentaux

Les trois méthodes de classfication supervisée que nous avons expose aind que |’ approche
de définition d'une rédité de teran, ont &é tedées e évauées sur une image
multispectrae rédle. Nous remercions Pr. S. B. Serpico & Dr F. Mégani, de I'Université
de Génes en Itdie, davoir eu la bonté de nous fournir I'image multispectrae utilisée idi.
L’'image est composée de six images spectrales, représentées par la figure 2, correspondant
aux Sx bandes spectrdes du systéme de cartographe thématique aéroporté “Airborne
Thematic Mapper (ATM)”. Les Sx images spectraes, acquises par les sx capteurs TM
aéroportés sur un avion en juillet 1989, représentent une scene d éude de 250x350 pixels
d'une région agricole Stuée pres de Fdtwel en Royaume Uni (tous droits réservés a
Hunting Technical Services Ltd. (UK)). Les champs agricoles sont représentés par cing
classes de la couverture terrestre correspondant, respectivement, a cinq types de récoltes :

carottes (classe 1), pommes de terre (classe 2), sol nu (clase 3), chaume (clase 4) et
betteraves asucre (classe 5).

La vérité du terrain que nous avons retenu pour la scéne imagée et représentée par
I'image de la figure 3. Cette vérité de terran a éé obtenue a partir de la matrice de
confuson en modifiant pluseurs fois le nombre et les caractéristiques des parcelles
d gpprentissage  sdectionnées jusgu'a ce que lindicateur d'ereurs sur les parceles
d gpprentissage SAectionnées soit minimum. La démarche suivie é@ait d'abord d effectuer
une évaduation quditative du résultat de chague méhode de dasdficaion. Ensuite,
I’évauation quantitative et effectuée en utilisant la matrice de confuson et le coefficient
KHAT [36]. Aing, une vaeur devée du KHAT correspond a une bonne homogénété des
zones correspondantes  aux données de référence. Le nombre  d échantillons
dapprentissage par classe, and  extrats des différentes parceles sdectionnées
définitivement dans les cing cdasses condituant la vé&ité de terrain retenue, sont donnés
dans le tableau 1.
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Les images réaultats issues de la cdassficaion par le maximum de vraisemblances,
cdasdfication par le minimum de disance de Mahdanobis, e cdasdfication par le
minimum de distance Euclidienne sont données par les figures 4, 5, & 6, respectivement.
Une vue globae des trois résultats et une comparaison visuelle de chaque réaultat avec les
zones d apprentissage de la figure 3, nous permettent de dire que le meilleur résultat et
cdui obtenu pa la dasdficion pa le maximum de vrasemblances. L’image
correspondante et plus homogene, peu de pixels ma classfiés e les classes sont bien
ddimitées. L'image de la dasdfication par le minimum de digance de Mahdanobis est
melleure par rapport a l'image de la dasdfication pa le minimum de distance
Euclidienne. Cette derniere présente des confusons entre la classe 1 (carottes, couleur
verte) et la clase 2 (pommes de terre, couleur blanche) et entre la classe 4 (chaume,
couleur bleue) et la classe 5 (betteraves a sucre, couleur noir). L'image de la figure 5
présente auss des confusions entre ces quatre classes, mais avec un degré moins.

Pour I'évauation quantitative des performances des trois méhodes de classfication,
nous avons utilisé les trois critéres de performances suivants :

» Taux de reconnaissance: Cest le taux de classfication correcte des pixels des
zones d’ gpprentissage, noté t v« .

» Taux deareur: Cedt le taux de classfication incorrecte des pixels des zones
d apprentissage, NOtE t e

» Taux de rget: Cest le taux de non-classfication (rgjet) des pixels des zones
d apprentissage, Noté t s« .

Les zones d' apprentissage sont cdlles de I'image de rédité de terrain de la figure 3 Pour
le taux de rget, nous avons condaté quil Ny a pas de rget dans la dasdfication de
maximum de vraisemblances et gu'il e fable dans les deux autres méhodes. Les figures
7 et 8 donnent, respectivement, les vaeurs de taux de reconnaissance et taux d erreur pour
les trois méhodes de classfication. Ces vadeurs montrent auss que la méhode de
classfication de maximum de vraisemblances est laméthode la plus performante.

Nous judifions ces réaultas par le fat que les échantillons d gpprentissage and
sHectionnés ont é&é perfectionnés a travers le processus de définition de rédité de terran.
Par conséquent, comme nous avons dg§a mentionné dans le sous-paragraphe 3.2.4 ci-
dessus, la dasdficaion par le maximum de vrasemblances et la plus performante
puisqu elle exploite toutes les informations relatives aux comportements datistiques des
classes via les densités de probahilité et les probabilités a priori des classes. Le résultat de
la classficaion par le minimum de disgance de Mahdanobis et meilleur par rapport au
résultat de la classfication par le minimum de disance Euclidienne, parce que cette
derniére n'utilise que la datigtiqgue d'ordre un dans sa régle de décison, dors que la
premiére faite gppel auss ala gatistique d ordre deux dont I'avantage est de caractériser la
variabilité spectrde interne de la classe.
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4. Classification d’Images M ultispectrales de Dimension Elevée

Les méhodes de classfication supervisée discutées ci-dessus ont été développées pour les
appliquer sur des images multispectrales de dimenson faible ou modérée teles que les
images fournies par la s&rie de saelites Landsat et la s&ie de sadlites SPOT. Ces
méhodes ne peuvent pas €ére appliguées directement pour dasdfier les images
multispectrdes de dimenson devée fournies par les satdlites de la nouvelle génération
telles que cdles fournies par les systémes AVIRIS, MODIS e HIRIS “High Resolution
Imaging Spectrometer”.

Les problémes rencontrés dans |'gpplication de méhodes de classification classiques
sur lesimages multispectraes de dimension devée sont les suivantes:

Le temps de classification augmente de maniere significetive.

Les classes peuvent ne pas avoir assez d échantillons d apprentissage disponibles
pour assurer des estimateurs précis de leurs parametres statistiques.

L’importance agrandit des datistiques du premier et second ordre pour la
discrimination entre les classes dans les images multispectrdes de dimension
élevée et donc I'effet des évauations imprécises de ces datitiques sur le résultat de
la classification devient un probleme crucid.

Surmonter ces inconvénients et une tache mgeure dans plusieurs éudes récentes [5]-
[8], [37]-[41]. Les méthodes de classfication and développées sont générdement des
versons modifiées des trois méthodes de classification supervisée que nous avons expose
dans le paragraphe 3. A notre avis, la classfication d'images multispectrdes de dimension
dlevée reste encore une issue ouverte en raison de probléme dextraction d'un nombre
auffisant d échantillons d apprentissage représentatifs qui devient une téche pratiquement
impossble. Nous donnons dans ce qui suit une synthese des différentes gpproches et
méthodes de classfication d'images multispectraes de dimenson éevée, proposées dans
lalittérature, tout en faisant ressortir lesinconvénients et les avantages de chacune d' elles.

4. 1. Approches Basées sur la Réduction de la Dimensionalité

Ces agpproches sont basées sur la réduction des bandes spectrales ou la sdection de
caactéridiques par des transformations linéaires tout en préservant autant dinformations
que possible. Les bandes ou les caractéristiques ains retenues sont utilisées ensuite comme
entrées pour les méhodes de classfication classques telles que les trois méhodes de
classfication supervisée éudiées précédemment.
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Cependant, les trandformations linéaires sont appliquées sur un nombre important de
bandes spectrdes e par conséquent le temps de cadcul est important. De plus, la
déermination de la matrice de transformation linéaire et souvent en fonction des vecteurs
propres des matrices de covariance des classes ou de I'ensamble entier des bandes
gpectrales. Les edtimateurs des matrices de covariance nécesstent un nombre important
d échantillons d gpprentissage. Ceci et un probléme crucid qui influe directement sur la
précison des réaultats des trandformations linéaires. La décompostion spectrae de la
matrice de covariance présente I'inconvénient d accumuler les erreurs de cacul dans le cas
ou ladimension de lamatrice est devée.

4. 2. Classification de Maximum de Vraisemblances a Plusieur s Etapes

La classfication de maximum de vrasemblances a pluseurs éapes réduit en généd le
temps d'exécution en réduisant le nombre de classes consdéré a chague éape de
classfication. L'idée de la classfication de maximum de vrasemblances a trois éapes
[37], par exemple, et d'esimer I'intervale des vdeurs du terme quadratique de la forme
Gaussenne de la fonction discriminante donnée dans (17), en se basant sur des théorémes
algébriques, e donc diminer quelques classes dans le processus de recherche de la vraie
classe. Les valeurs précises du terme quadratique sont caculées seulement al’éape finde.
Cette méhode cependant n'obvient pas au probleme du nombre d échantillons
d’ apprentissage nécessaire pour |es petites classes.

4. 3. Classification de Maximum de Vraisemblances Rapide

La dassfication de maximum de vrasemblances rapide [38] utilise une fraction de bandes
spectrales a chaque éape; le nombre de bandes utilistes augmente au fur e a mesure
pendant les étapes de classfication. A une égpe donnée, S une classe a une vaeur de
vrasemblance inférieure a un seuil fixé dle et consdérée peu probable pour le pixd en
congdération et et enlevée dans le reste du processus de classfication. Finaement,
saulement un nombre redtreint de classes doivent étre consdérées a I'éape finde quand
toutes les bandes spectraes disponibles sont utilistes. Comme le cas de la classfication a
pluseurs éages, cette méhode souffre du probléeme du nombre d échantillons
d’ gpprentissage nécessaire pour |es petites classes.

4. 4. Classification de Maximum de Vraisemblances M odifiée

Une méthode de classification de vraisemblances modifiée a é&é proposée dans [39], dans
laguelle le modde Gaussen de la clase a é&é modifié. L’ensemble entier de bandes
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goectrales et subdivise en pluseurs sous-groupes en £ basant sur la natue de la
corrdaion globde entre les différentes bandes. En ignorant la corréation entre les sous-
groupes, ces derniers sont considérés dtatistiquement indépendants. Par conséquent, chaque
classe et moddisée par une digribution Gaussenne dans chague sous-groupe de bandes
goectrales. La fonction discriminante globale de la classe devient la somme logarithmique
des fonctions discriminantes des sous-groupes. La dasdficaion de maximum de
vrasemblances dassque & la dassfication de minimum de disance Euclidienne ont é&é
utilistes pour la compaaison. Les réaultas de la dassficaion de maximum de
vrasemblances modifiée, obtenus en utilisant des données spécifiques fournies par le
gyseme AVIRIS, sont satisfaisants en termes d' exactitude de classfication et réduction de
temps de cdcul. Cependant, ces réaultas particuliers n'impliquent pas que I'hypothese
d indépendance satistique des sous-groupes de bandes spectrales (qui est la base de cette
méthode) est toujours vraie,

4. 5. Approches Rapides de Classification
de Minimum de Distance de M ahalanobis

Les gpproches rapides de classfication de minimum de distance de Mahdanobis proposées
dans [39] sont basées sur des smplifications agébriques de I'expresson de la distance de
Mahaanobis donnée dans (25), en utilisant des théoremes de I'dgebre linéaire telles que:
le théoreme du rang de la forme quadratique [37] ; la méthode de Winograd [41], [42] et
I’gpproche de I'ensemble moyen [43]. L’efficacité des méthodes proposees pour réduire le
temps de cacul est donnée par deux paramétres, a savoir, la vitesse théorique et la vitesse
expérimentae (observée). La vitesse théorique d'un dgorithme est définie par le rapport
du nombre de multiplications nécessaires pour le classfieur au nombre de multiplications
nécessaires pour classfier un pixe. Les réaultats publiés montre I’ efficacité des gpproches
proposées dans la réduction de temps de calcul, cependant, la précison des résultats n'a
pas été indiquée.

4. 6. Classification de Minimum de Distance Euclidienne M odifiée

Une méhode de classfication de minimum de distance Euclidienne modifiée est proposée
dans [6] pour classfier les images multispectrdes de dimenson devée La méhode et
baste sur deux nouvdles définitions de la moyenne daigtique de la classe. La premiere
définition e cele de la différence de la moyenne de la dase “Average Class Mean
Difference (ACMD)”. L’ expression d' une telle moyenne est telle que :

|61

ACMD:mé_ZQJm- mi| (35)
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En utilisant cette nouvele expresson de la moyenne datistique, les performances de la
cassfication de minimum de disance Eudidienne dans le cas d'images multispectrdes de
dimension élevée, sont améiorées par rapport ala méthode classique.

La deuxiéme définition de la moyenne ddidique de la casse et cdle de la moyenne
des distances caculées a partir de la moyenne de la classe “ Average Distance From Mean
(ADFM)”, dont I’ expresson est telle que :

ADFM :%55|X}-m| (36)

i=1 j=1

ou N eg I'ensemble total d échantillons d apprentissage, N; le nombre d échantillons de la
clase i e X est le je= échantillon de la classe i. S la vdeur de ADFM diminue, les

performances de la classfication de minimum de disance Euclidienne augmentent. Les
résultats théoriques rddifs a I'utilistion de ces nouveles définitions de la moyenne
datigtiqgue de la classe sont satidfasants. Néanmoins, le test de cette méhode de
cassficaion modifiée sur des images multispectraes rédles et nécessaire pour pPOUVOIr
évauer rédlement son efficacité.

6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé la classfication ponctuele satigtique des images de
tdédéection civile. Les deux caégories de méthodes de classfication souvent utilisées
dans la téédétection sont les méthodes de classfication non supervisée et les méthodes de
classfication supervisée. Nous avons exposé les avantages € les inconvénients de chacune
des deux catégories. Seules les méthodes supervisées ont €&é considérées en détail. Aing,
nous avons donné la méthodologie suivie dans la condruction d'un classfieur supervisé.
Les régles de décison Bayésienne optimales, avec ou sans seuillage, ont éé déduites et les
différentes méhodes de classfication Bayésienne sont données. Trois méhodes ont éé
déaillées a savoir @ la dassfication de maximum de vrasemblances la dassfication de
minimum de digance de Mahdanobis & la dasdficaion de minimum de digance
Euclidienne. Une éude comparative entre ces trois méthodes a été effectuée.

L'apprentissage d'un  classfieur supervisé et son influence sur ces peformances
globaes sont abordés en détail afin de faire ressortir la problématique de la dassification
superviste. Afin dévduer le réaultat d'une classfication, des criteres d'évauaion de la
classfication sont exposés e une approche de détermination de rédité de terran et
donnée. Cette agpproche nous a permis daffranchir le probleme dévaudion de la
classfication baste sur des criteres mathématiques dans les conditions ou les vérités de
terrain ne sont pas disponibles. Des résultats expirementaux ont é&é donnés, en utilisant une
image multispectrde optique rédle, ou les trois méhodes de classfication supervisée ont
été testées et évaluées aing que |’ approche de détermination de rédité de terrain.
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La dassficaion d'images multispectrales de dimenson éevée reste encore une issue
ouverte. Les différentes méthodes proposées dans la littérature sont en générd des versons
modifiées des trois méhodes de classification supervisée que nous avons déaillé dans ce
chapitre. Aind, nous avons donné un éat de l'at sur les différentes méthodes de
cassfication dimages multispectrdes de dimenson élevée proposées tout en fasant
ressortir les inconvénients et les avantages de chacune.
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Bande spectrde ATM10. Bande spectrde ATM2. Bande spectrde ATM3.

Bande spectrae ATMb. Bande spectrae ATMY. Bande spectrae ATMO.

Figure 2. Les six bandes spectrdes du systeme de cartographe thémeatique aéroporté
“ Airborne Thematic Mapper (ATM)”. Les Six images spectraes, acquises par les Sx
capteurs TM aéroportés sur un avion en juillet 1989, représentent une scene d' étude de
250x350 pixels d’ une région agricole située prés de Feltwell en Royaume Uni.
(tous droits réservés aHunting Technical Services Ltd. (UK)).
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o
Figure 3. Image de rédlité de terrain. Figure 4. Classification de minimum
(zones d' apprentissage sél ectionnées). de distance Euclidienne.

Figure 5. Classfication de minimum Figure 6. Classfication de maximum
de distance de Mahalanobis. de vraisemblances.
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Classe Theme Couleur dans!’image de | Couleur dansles | Nombre de pixels dansles
réalité deterrain. images classifiées. | zones d’ apprentissage.

Classe 1 Carottes Rouge Vert 3015

Classe 2 Pommes deterre Noir Blanc 348

Classe 3 Sol nu Bleu Jaune 1685

Classe 4 Chaume Vert clair Bleu 1596

Classe 5 Betteraves asucre | Jauneclair Noir 559

Tableau 1. Nombre d’ échantillons d’ apprentissage extraits des différentes parcelles sélectionnées
définitivement dans les cing classes congtituant la vérité de terrain retenue.
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1 2

Méthode de classification: (1) Maximum de vraiemblances
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(2) Minimum de distance de Mahalanobis

(3) Minimum de distance Euclifienne

Figure 7. Taux de reconnai ssance dans les trois méthodes de classification.
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M éthode de classification : (1) Maximum de vraisemblances
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(2) Minimum de distance de Mahalanobis

(3) Minimum de distance Euclidienne

Figure 8. Taux d erreur dans les trois méthodes de classification.
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Chapitre5

Classfication Contextuelle
d’Images de Téédétection

1. Introduction

L’inconvénient de la dasdficatiion ponctudle résde dans le fait que le pixd de I'image et
cdas en utilisant seulement sa vaeur radiomérique sans tenir compte des vaeurs des
pixds voigns [1]-[4]. Le réaultat et souvent une image bruitée qui présente I’ gpparence
d'un phénoméne communément appelé sd & poivre (“salt and pepper” en terminologie
anglase) nuit alalighilité et al’interpréation deI'image classifiée,

Les méthodes de classfication contextuelle se proposent d' ére des meéthodes plus
robustes dans le sens ol dles condstent a optimiser les réaultats de classfication
ponctuelle. Ces méhodes reposent sur la notion de I'information contextuelle (spetide)
goportée a un pixd par un voisnage qui lui et approprie, en utilisant des outils
mathématiques rigoureux [6]-[11]. En raison de la capacité dont il dispose pour
I'incorporation d'information de contexte, le formdisme de la moddisaion du contexte
gpatiad par les champs adéatoires de Markov “Markov Random Fields (MRF)” est I outil le
plus répandu. Aingd, la prise en consdéraion du contexte spatiad d'un voisnage donné,
S gppuie sur lamodéisation Markovienne de I'image et théorie des graphes[12].

Le paragraphe 2 du présent chapitre est consacré a la moddisation Markovienne
dimages and quaux notions importantes et nécessaires pour |'éaboration d'un modee
Markovien pour la classfication contextuele supervise. Aing, nous traitons le fondement
des champs déatoires de Makov & comment il e possble, gréace au théoreme
d Hammerdey-Clifford, de les spécifier smplement a partir de fonctions de potentiels
correspondant a des distributions locales de probabilités [5], [13], [14]. Nous présentons le
modee Markovien dans un cadre générd facile a utiliser et implémenter. Nous donnons les
différents estimateurs Bayésiens de champ des éiquettes et la maniere de les exprimer sous
formes énergétiques.
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La cdassficaion Bayéseme associée a la moddisation Markovienne d'images présente
une fonction d'énergie (objective) a minimiser. Le minimum globa de cette fonction et la
caactérigique de I'image classfiée recherchée [14]. Le formdisme MRF-Bayes and que
la fonction d'énergie correspondante sont abordées dans le paragraphe 3. La fonction
d énergie déduite du formadisme MRF-bayes est nor-convexe et sa minimisation pose le
probleme d optimisstion combinatoire. Aing, pour la minimiser, nous avons éudié e
implémenté les dgorithmes d optimisation combinatoire détaillés dans le paragraphe 4.
Les « mé&aheurigiques» principdement le recuit smulé [13], [15]-[19], la méhode de
recherche tabou [18]-[21], les agorithmes génétiques [18], [19], [22]-[24] sont considérées
comme des méhodes efficaces pour la résolution de problemes d optimisaion
combinatoires [18], [19]. Le travail qui nous présentons ici consiste a adapter ces méhodes
en vue du traitement des fonctions d'énergie discretes dont le minimum globa caractérise
une classification contextuelle optimae de I'image.

2. Modédlisation Markovienne d’ I mages

Dans les images de télédéection spatide civile, les pixels ne sont pas indépendants les uns
des autres Les méhodes de classfication Bayésenne globde dont le principe et la
classfication de toute I'image (dans le cas de MAP) ou d'un seul pixd de I'image (dans le
cas de MPM) a partir de tous les pixes de I'image, devraient a priori donner de mellleurs
résultats. Cependant, la mise en cavre de MAP est confrontée au probleme d optimisation
combinatoire. Quant ala mise en cavre de MPM, le probleme qui se pose et le calcul des
probabilités marginales des classes.

Dans le traval publié par Geman e Geman [12], il a & montré qu'en utilisant la
relaxation stochagtique e en moddisant I'information contextudle spatide contenue dans
la configuretion initidde (ou une image issue d'une dassfication ponctudle) par un champ
aéatoire de Markov, une edimation au sens de MAP pouvait ére obtenue a I'aide de
I'adgorithme heurigique issu de la physque datisique. Ensuite, Maroquin et al. [25] ont
utilis® le modde de Makov et ont proposé une estimation directe des probabilités
marginaes pour une classfication globale au sensde laMPM.

Dans le premier sous-paragraphe, nous discutons les principaux fondements des champs
de Makov dun point de vue mathématique et physique. La théorie des champs
Markoviens a éé inspirée de la mécanique datistique (modde d'lsing). Dans le traitement
dimages, nous utilisons les mémes termesa savoir : énergie, potentid, température...bien
sir le sens des mots et différent de cdui en mécanique datistique. Dans le second sous-
paragraphe, un modde Markovien d'images est donné e les différentes méhodes de la
classfication Bayésenne globade sont abordées. Aind, le formadisme MRF-Bayes et
detalllé et lafonction d énergie aminimiser et déduite.
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2. 1. Champsde Markov

L’utilisation des champs de Makov est devenue populare depuis la publication des
résultats de Geman & Geman [12]. Nous discutons ici les fondements de la théorie des
champs Markoviens (MRF) [11], [26]-[28]. Nous définissons les MRF de la fagon la plus
générale sur les graphes. Soit g =(Sx) un graphe oli S={s,s,...5} est I'ensemble des
sommets (ou des Sites) et X et I’ ensemble des arétes.

2. 1. 1. Vaisns, sysémedevoisinage et clique

Deux points s e s sont voisins Sil exise une aéte e 1 x entre eux. L’ensemble des
points qui sont voisns dun Ste s (C'est adire le voisnage de s) est noté V.. Le systeme

V ={vis S} estun systeme devoisinagepour g s si Ve et si Vi 0 11 V..

Un sous-ensemble Ci S est une dique s chague pare de sites dans C est voisine.

Soit V note! ensemble des dliqueset deg(V) = maxa.|C}

A chague site du graphe, nous attribuons une éiquette | gppartenant aun ensemble fini
des éiquettes L. Un td é&iquetage et appdé une configuration w qui a une certane
probebilité P(w). La restriction de w aun sous-ensemble T 1 Sest notée par wret Wi L

désigne I'éiquette au sSte s. Dans ce qui SUit, nous nous intéressons aux mesures de
probabilité assignées al’ ensemble de toutes les configurations possibles W

2. 1. 2. Ddfinition du Champ de Markov
Lavariable déatoire X est un champ de Markov par rapport au systéme de voisnage V S :

pour tousles wi W: P(X =w)>0,

pour tousles sT S et wi W: P(XS:V\A|Xr =w,rt s)=P(X.=w|X. = w,rT Vi)

En utilisant cette définition, nous pouvons définir une mesure de Gibbs sur W Soit 'V
une fonction potentielle qui assgne un nombre Vc(w) a chague sous configuration we. la
fonction d’ énergie sur West définie par :

U(w) =-3 Wi{(w) (0

2. 1. 3. Digribution de Gibbs

La digribution de Gibbs est une mesure de probabilité p sur W avec la représentation
suivante :
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p(w) = %exd- U(w)), avec Z = éw_ expl-U(w)) 2)

ou Z ed lacongante de normdisation. Le théoréme suivant fait laliaison entre les champs
de Markov et ladistribution de Gibbs[4], [27].

2. 1. 4. Théoreme d’Hammer dy-Clifford

La varigble déatoire X et un champ de Markov par rgpport au systeme de voisnage V
s e salements p(w) = P(X =w) est une distribution de Gibbs, ¢ est adire :

p(w) = %ex 2 8 Ve(w)2 ©)

clv

L'intéré& du théoréme d Hammerdy-Clifford et de spécifier un champ de Markov de
facon gmple a patir dune formulation énergéique au lieu de caactéidiques
probabilistes locales ce qui est générdement plus difficile acaculer.

2. 1. 5. Topologie du syséme de voishage

En traitement d’'images, S est considérée comme une grille L telleque sl S:s=(i,j)
et nous définissons les systémes de voisinage homogénes d’ ordre n

)i (i,3)7 L} €
iy +(1- jY £n} (5)

Il et clarque Ve © S et pour tousles n3 0:V~1 V. Lesfigures 1 et 2 montrent des
systémes de voisinage d'ordre un (n=1) et d'ordre deux (n=2), respectivement. Les
diques sont {(i,j)}, {(i.j).(i,i+1)}, {(i,j)(i+2,j)}. En praique, les systémes de
voisnages d ordre supérieur a deux ne sont pas utilisés car leur fonction d énergie est trop
compligquée et nécessitent un temps de calcul devé.

2. 2. Un Modéle Markovien Général d’'Images

Nous présentons ici la formulation mathémaique générde d'un modde Markovien
dimages. Soit R={r,r,...1x} I'ensemble des sites & Y ={Y.:r1 R} I'ensemble des
données (ou observations) sur ces dtes. L'ensemble de toutes les observations possibles
Yy ={¥u,Ye,....yw} €st noté par F . Nous avons un autre ensemble de sites S={s,s,...,5.},
chacun de ces sites peutt prendre une éiquettede L = {1,2,...M} .
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Figure 1. Systéme devoisnage d'ordreun.  Figure 2. Systeme de voisinage d’ ordre deux.

L'espace de configuration W et I'ensemble de tous les éiquetages possbles
w={We,We,.... W}, W1 L. Les deux ensembles R et S ne sont pas nécessairement
digoints. Le but est de moddiser les &iquettes et les observations avec un champ aéatoire
joint (X,Y)T WtF . Le champ X ={X.},. est appelé le champ des é&iquettes et Y ={Y.} .
et gppelé le champ des observations.

2. 2. 1. Edimateur Bayésen

Tout d'abord, nous congtruisons un estimateur Bayésien de champ des éiquettes. Nous
pouvons exprimer la probabilité jointe and que la probabilité conditionnele par les
digributionsa priori et a posteriori :

R(w,y) = Ru(yiw)R(w) ©)

A ofy) = Bt - RIB() @

R(y) est constant car larédisation du champ des observations est connue :
Po(wly) 1 R yw)R(w) ®)
L’ estimateur est donné par lafonction de décison d suivante :
d:F® Wb ydy)=W (9)

Sait C(w,d(y)) lafonction de coft. Le risque de Bayes est donné par :
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r(R.d) = E{Cw.d(y))} (10)
L’ estimateur doit avoir un risque de Bayes minimal tel que :
(= arg min 3, Clw, \TV).RIY(V\{ y Jdw (11)

Dans ce qui suit, nous présentons |es trois estimateurs Bayésiens les plus connus [29].

2. 2. 2. Edimateur maximum a posteriori (MAP)

L’'estimateur MAP es le plus souvent utilise en tratement d'images. Sa fonction de co(t
est définie par :

Cw,w) =1- D(w) (12)

ol D(w) est la masse de Dirac en W. Il est dair que cette fonction donne le méme colit
pour chagque configuration différente de w. En utilisant I'équation (11) et I'équation (12),
I’ estimateur MAP du champ des éiquettes est donné par :

e = arg max qu(V\*y) (13)

Cet edtimateur, pour une observation donnée, fournit les modes de la digtribution a
posteriori. Cependart, I'éguation (13) pose un probléme d optimisation combinatoire et
par conséquent, exige I’ utilisation d’ dgorithmes spécifique d’ optimisation.

2. 2. 3. Edimateur modesa posteriori marginales (MPM)

Lafonction de coltt de I’ estimateur MPM est définie par :

Clw,w) =& (1- D:(w)) (14)

sl S

Cette fonction de coltt est reliée au nombre de sites sl S ou w ! W. La solution de
I équation (11) est donnée par :

"sl S = argmaquy(wl y) (15)

wsl L

La fonction (15) permet de déterminer la configuration qui maximise a chaque ste la

digtribution marginde a posteriori Rsiy(jy).
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2. 2. 4. Edimateur champ moyen “Mean Field (MF)”

Lafonctionde colt de I’ estimateur MF est donnée par :

Olw,W) = & (we - W) (16)

sl S

En utilisant I'égquation (11) et I'éguation (16), I'estimateur MF du champ des éiquettes
est alors donné par :

"sl S:wr = QWWS.RqF(V\*y)jW (17)

L’'estimateur (17) et la vdeur moyenne conditionnelle de X sachant Y =y, C'est adire
le champ moyen de X.

2.2.5. Ladidribution a priori

Supposons que X et un MRF avec le systéme de voisinage V :{z:sT S} dont la

digtribution est définie per :

P(x =w) = Lexpl- Ulw)) (19
U(w) = 8 Ve(w) (19)

ol U(w) est la fonction d énergie. Cette représentation utilise pour la définition de la
probabilité a priori la digribution de Gibbs dont I'avantage et que I'on peut travailler avec
les énerges potentielles sur les cdliques au lieu de I’ énergie globde.

2. 2. 6. Formalisme Bayésen-M RF pour la classfication contextuelle d’ images

Nous présentons ici le formdisme BayésenrMRF pour la cdassfication contextuelle
dimages. Le but est de trower une image des éiquettes (image classfiée) qui maximise la
probabilité a posteriori P(V\*Y) Cc et adire!’ estimateur MAP du champ des étiquettes :

P ) =y P w)P(w) (20)
P(Y) ne dépend pas de I’ &iquetage W et nous SLppasoNs que

P{vw) = O Plyjw

L’ étiquetage recherché sera donné par :

) (21)
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W= ar%irvpaxg Py, W)Q expl(- Ve(we)) (22)

Cette éguation montre que la probabilité a posteriori définit égdement un champ
Markovien.

2.2.7. Ladidribution a posteriori

Les observations sont reliées au processus des éiquettes par le modde qui moddise la
relation entre le champ des &iquettes X et le processus des observations Y . La plupart des
problemes peuvent se formaliser par lafonction suivante [30], [31] :

Y =Y (H(X),B) (23)

Au niveau de chaque pixel de’image, nous avons lafonction suivante :
"rT R:Y =Y (H(Xw)B) (24)

ol Y(ab) est une fonction inversble en a. H. est une fonction locde définie sur un petit
sous-ensemble Y (r) de S tel que Y (r)T S|v(r)| <|s| e Y {s) ={rT RsT Y (r)}. Best
une composente aéetoire dont la distribution et telle que R(.)=0 R(.). Nous avons

dorslardation suivante :
Ryiw) = O e (Hi(w) y)) (25)

En supposant que R(.)>O en chagque ste r1 R, la digribution conditionndle du
champ des observations Y sachant X, est définie par :
Pr(yw) = expld - Tog(R. (v (H.(wi),y.)))) (26)

IR

En combinant I’équation (23) avec |'éguetion (8) e I'éguation (18), la didribution a
posteriori se met sous laforme suivante :

Pulfy) i Lo - toalR (Y (Hlwohy )+ 4 Tw2 @

On remarque que la didribution a posteriori est auss une digtribution de Gibbs avec le
systeme de voisinage V le plus petit qui contient tous les diques dans V et les ensembles

fy(r)ri R} :

" sl s:vszgeu v (s){s} 2& V. 28)
1]

Yy - Ys)

Notons |la fonction o énergie correspondante par U(w, y) :
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U(w.y)= & - Tog(P by {+(wo )y )+ & )= & v{(wo)y )+ & Tlw) @9)

MR dv MR

Nous définissons maintenant Vi((w ), y:) d une maniére précise [30], [31] :

Vi{(wo)y ) = Vi(weo) + 8 Ve, ) (30)

SY (1)

Donc, dle peut se mettre souslaforme :

éR V(W) v ) = ivr(vvv(,))+ i g%’l(r)vs;(ws, y) (31)
??IR vr((w(,)), Yr) = é Vr(vwr)) + "’.‘S Aé’_lj(\)/sr(V\é,yr) = §1R Vr(vwr)) + ?S Vs(vxg,y.]{s)) (32)

Findement, nous avons lafonction d énergie suivante :

U(w,y) = gé_svs(vm,yY .]{5))+ & Ve(w) = Ul(vvs,yy.l(s))+Uz(w) (33)

Clv

oul les énergies potentielles Ve(w) des dliques sont définies par :

] \7c((w) scive Ci{r(r)ri R
Ve(w) = | Vi(wio) sc=y(rn)evY()i v (34)
fve(w)+Vi(w) s C=Y(r)etY(r)l v

S I'on suppose que I'image observée Y en s ne dépend que du pixe s, I'équation (33)
s« smplifie: Y (r) se réduit & s & le syséme de vaisinage de la distribution a posteriori
et équivadent acdui deladidribution a priori.

Lafonction d’ énergie globae donnée dans (33) est la somme des deux termes suivants:

Terme d attache aux données caractérise par la fonction d énerge Ul(vvs,yY.l(S,). Ce
terme et directement cdculé a partir des observations, pour cette raison il et
agppelé attache aux données. Par exemple, dans le cas dimages optiques
multispectrales, ou les classes sont supposées Gaussiennes, I'expresson du terme
d attache aux données alaforme suivante :

U(w,Y)=&{(y: - m).saly. - m)+log( s} (35)

sis

ou met S., sont le vecteur moyenne e la matrice de covariance de classe W,
respectivemen.

Teme de régularisation caractérisé par la fonction d énergie U.(w). Ce terme

traduit les interactions locaes dans un voisnage spaid. Cest a travers ce terme
gue la classficaion optimde dimages est obtenue en utilisant des dgorithmes
d optimistion.
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2. 2. 8. Moddisation du terme derégularisation delafonction d’ énergie

Le deuxiéme terme de la fonction d'énergie globae, U(w), peut ére moddisé par un
modé e énergétique Smple de forme :

-b 9 w=w

+b 9 wlw (36)

Uz(W) =a Vz(V\k), ou Vz(V\k) = V{s,r)(vvs,w) =\i

ou b e I'hyperparamétre qui contrGle le degré d homogénéité de la régularisation au
niveau des diques d'un voisnage. Il et initidisé d'une facon empirique. Cependant, le
modele donné en (33) ne décrit pas d'une maniére efficace les interactions locaes entre les
Stes dans un voisnage. Aind, d'autres moddes ont &é utilisés dans la littérature, on cite
parmi eux le modde de Gauss, le modde d'1sing et le modéle de Potts.

2.2.8. 1. Modéle de Gauss:
Le modée de Gauss d' énergie locae est donné per :

U{w)= & Ve(we), ob Vo(we) = Viso(we, i) = b (we- w) +b(w- ma)  (37)
oll m est la moyenne locale dans la clique C e b >0 est un paramétre qui pondére la
disperson d'une éiquette par rapport a la moyenne des éiquettes locdes. Le modde de
Gauss e un terme de régularisation attractif ou répulsif sdon le Sgne de b. Il permet de
synthétiser des textures tres diverses.

2.2.8.2. Modéed'lsing :

Le modde dlsing, le plus ancien, ex lié a I'&ude du ferromagnétisme en physque
satistique. L'ensemble des éiquettes est binare L{+1-1}. En tratement d'images, le
modée d'lsing est tres adapté au probléme de détection de contours. La fonction d’ énergie
locale de ce modée est donnée par :

U{w) =8 Vi(we), o Ve(we) = Veen(wie,w ) = - 3.8 (wexcwe) (39)

civ rl Vs

Le paramétre J est la congtante de couplage entre sites voisins. Cette énergie représente
un terme d'interaction qui porte sur les cliques d’ ordre deux et qui conditionne la régularité
du modéle. Quand le paramétre J est pogtif (regpectivement négatif) I'énergie diminue
lorsque les dtes voidns sont de méme sgne (respectivement de dgnes opposss), le
potentiel ext dit attractif (respectivement répulsf). Le paramétre J joue le méme réle que
le paramétre b dansle modée de Gauss et le modé e de Potts.

2. 2. 8. 3. Modele de Potts:
L’extension du modéle d’lsing & un ensemble d éiquettes non binaires L ={1,2,...M} ou
M et le nombre de clases, et donnée par le modde de Potts. Le voisinage et
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générdement celui de 4 ou 8 connexités. Seules les cliques d'ordre deux interviennent dans
I’ énergie de régularisation définie par :

U{w) =8 Ve(we), o Ve(we) = Veen (e, Wi ) = - b (v, ) (39)

ou d et lafonction de Kroeneker défini par :

1+l 8 w=w

d(WS’W)_{O S wlw

Sous cette forme, avec b >0, I'énergie du modde de Potts diminue d autant plus que
lesvoisnsd un pixel appartiennent alaméme région.

2. 2. 8. 4. Premiere variante du modele de Potts:
Une vaiante du modde de Potts a é&é définie par Jhung et al. [13]. Elle sécrit sous la
forme suivante

Ufw)= 8 Vi(we ). ol Vi(we) = Vieo(w,wt ) = b3 (1- owe,w)) (40)

civ rivs

Sous cette forme, avec b >0, I'énergie du modéle de Potts cacule le nombre de
voisns ayant une éiquette différente du Ste centrd. Donc, |'énergie diminue d autant plus
que lesvoisns d' un pixd gppartiennent ala méme région.

2. 2. 8. 5. Deuxieme variante du modéle de Potts:

Une autre variante du modéle qui consste a modifier le modele de Potts de telle sorte que
le paramétre de régularisation b soit varidble proportionndlement au nombre maxima de
Stes gppartenant a la méme classe dans le voisinage consdéé. L'expresson d'une tele
variante ext la suivante :

U w)= 8 Va(we), o Vo(we) = Vie(we,w ) =- b q- %(1 (v, w))

clv q (41)

ou gest le nombre de dtes dans le voisnage gppartenant ala méme classe du ste centrd,

c'est adire ayant pour classe W.. Lavaeur de b ici est le nombre de sites appartenant ala
clase la plus présente dans le voisnage. Le modele permet d éviter de faire des tests
répétitifs pour le choix de la vaeur gppropriée pour b, mais le probléme de la préservation
des structures reste toujours pose.

2. 2. 8. 6. Choix judicieux delavaleur du parametre b:
Tous les moddes du terme de régularisation que nous venons de citer sont en fonction du
hyperparametre b dont sa vdeur et dé@erminant de la précison du résulta de la
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dassfication. Le cadcul de la vdeur adaptative de b en fonction des cliques de voisnage
de chaque ste a fait I'objet de pluseurs éudes récentes [32]-[36]. On sait qu'une vaeur
devée pour b favorise les classes éendues en dériment des classes éroites. Par contre,
une vaeur assez petite pour b ne permet pas d’homogénéser les classes de fagon
adéquate. Dans [33] et [56], une vaeur critique du hyperparamétre b, notée b., est
donnée en fonction de nombre de classes pour lesquelles une phase de trangtion entre
I’homogénéité des régions et la préservation des tructures linéaires et détectée. La vaeur
de b. est caculée sdon I’ expression suivante [56] :

b =log(L++M ) (42)

ou M est le nombre de classes. Dans notre cas, nous avons utilisé I’expression (39) pour
ddimiter la fourchette des vaeurs du hyperparamétre b utilistes dans les tests pour

trouver la vaeur la plus approprié. Aind, les deux limites des valeurs de b sont calculées
tellesque : b =</M - b. & b =+M +b..

3. Optimisation

La méhode de classfication contextudle déduite du formdisme BayésenrMRF donne une
fonction dénergie non-convexe (expresson (30)) qui doit ére minimisée pour trouver
I'estimateur de champ des éiquettes (image classfiée optimae). Maheureusement, c'est
un probleme treés dur, gppelé probléme combinatoire. S nous considérons, par exemple,
une image de talle 16x16 avec deux éiquettes (classes) possibles, nous devons explorer un
espace de configurations de 22°° ééments pour trouver le minimum globa de la fonction
d énergie (30) qui correspond a I'image classfiée recherchée. Donc, en pratique, il et
impossible de calculer toutes les valeurs possibles de la fonction d’ énergie.

Cependant, ce probleme combinatoire peut ére exprimé sous la forme généade dun
« probleme d optimisation». Dans la littérature, deux sortes de problémes d optimisation
recoivent |’ appellation, non gtrictement définie, de problémes combinatoires (difficiles) :

Cetans problémes d'optimisation combinatoire, pour lesquels on ne conndt pas
d agorithme exact et rapide.

Certans problémes d'optimisation combinatoire, pour lesquels on ne connait pas
d dgorithmes permettant de repérer un optimum globa a coup s, et en un nombre
fini de cdculs.

Pour résoudre ces problémes doptimisation combinaioire, il exite des méhodes
déterminigtes, utilisant I'gpproche mathématique traditionnelle telle que la descente du
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gradient. Ces méhodes, qui garantissent souvent |'optimaité des solutions, S avérent
rgpidement gourmandes en temps de cacul. Dans notre cas d agpplication, I'utilisation de
méthodes classiques de descente du gradient n'est pas possible a cause de la non-convexité
de la fonction d'énergie. La recherche d’'un compromis entre la qudité de la solution du
probleme a optimiser et le temps nécessaire pour trouver cette solution a suscité un grand
intéré& auprés des chercheurs opéationnds. Ils se sont mis dors a la recherche de
nouvelles méhodes approchées, ou heuristiques, qui permettent d’ obtenir une solution de
bonne qudité, moyennart un temps de calcul plus raisonnable.

3. 1. Méthodes d’ Optimisation Heuristiques et M étaheuristiques

Le mot « heuridique » vient du grec heurein (découvrir) et qudifie tout ce qui sert ala
découverte, a I'invention e a la recherche. Pour I'agorithmique, les heuristiques sont des
méthodes qui cherchent a gpprocher une solution optimale; on les appedle pafois méhodes
approchées. Une heuristique peut étre congue pour résoudre un type de probléme donné, ou
bien ére concue comme une méhode générde, qui peut ére adaptée a divers problémes
d optimisation: dans le second cas, ele est désignée sous le terme de « méaheurigique ».
Les métaheuristiques sont al’ origine dédiées aux problemes combinatoires [39].

Aind, un grand nombre dheuridiques, qui produisent des solutions proches de
I’optimum, ont &é développées pour les problémes d optimisation combinatoire difficiles.
Il exise une abondante littérature qui traite de ces heurigiques, éudie leur convergence et
les tests d'arrét associés [18]. L’objectif n'est pas d'obtenir un optimum absolu, mais
seulement une bonne solution, et la garantie de I'inexigence d'une solution sensiblement
meilleure et ceci au bout d'un temps de cacul raisonnable. Une autre caractéristique d'une
heuridique est la qudité de la solution obtenue, c'est-adire son écat avec la solution
optimale. Les heuristiques disposent en généd d'un certain nombre de paramétres de
contrble, dont le choix et primordid pour la qudité de la solution a obtenir. Une
heuristique est «robuste» 9 dle converge le plus souvent vers la méme solution, e dle et
dautant plus «efficace» qu'ele donne, en un temps de cdcul donné une solution
meilleure, plus proche de I’ optimum.

Depuis environ 15 ans les « méaheurigtiques», principdement le recuit smulé la
méhode de recherche tabou et les dgorithmes génétiques, se sont imposées comme des
moyens efficaces pour la réolution de problémes doptimisation combinatoire La
méthode du recuit Smulé repose sur une andogie avec le processus de recuit employé par
les mé@dlurgistes, les dgorithmes génétiques sinspirent de |'évolution des espéeces dans la
nature, et la méhode de recherche tabou exploite le concept de mémoire. Ces trois
approches, totalement différentes, permettent en principe de trouver une bonne solution
aux problemes d optimisation, moyennant un temps de calcul acceptable.
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3. 2. Optimisation Globale et Optimisation L ocale

Tout d'abord, e afin denlever toute ambigui té dans ce qui suit, nous donnons ici les
définitions précises des termes minimum loca et minimum globa. Le probléme consdéré
et cdui de trouver le ou un minimum globd de la fonction dénergie, donnée dans
|'expression (30), et d éviter d ére piégé dans un minimum loca. Nous disons que U(W)
es minimum local 9 nousavons :

$e>q" wi W: |w- W|<eb U(w)3U(W) e 1 W (43)

U(W) est un minimum globdl s nous avons :
U(W) = min{u(w)} (44)

Aind, dans le reste de ce chapitre, le terme d optimisation globde fait référence a la
recherche des optima globaux de la fonction dénergie, au sens défini ci-dessus. De ce
point de vue, la mé&hode d optimisation globae vise la déermination des optima globaux
du probléme, en évitant le piégeage dans I'un de ses optima locaux. Cette dénomination
présente néanmoins une certaine ambigui t€, car on rencontre souvent dans la littérature la
dénomination de «méhode locde», qui fat cette fois référence au mécanisme de
recherche, lorsqu’il procéde par voisns successfs. Le principe e qua patir dune
solution de départ, considérée temporarement comme éant la vadeur minimae on
engendre par perturbations démentaires une suite finie de voisns. Aind, le recuit smulé
et une méhode de recherche locde (la solution testée et une voisne de la solution
courante), qui sera de notre point de vue une méhode d optimisation globae (la méhode
e en principe cgpable de déterminer les optima globaux de la fonction d'énerge). De ce
fat, et pour enlever toute ambigui té possble, nous appelons les méhodes d optimisation
locdes, cdles qui pemettent de déermingd un minimum locd & les méhodes
d optimisation globae, cdles qui S efforcent de déterminer un optimum global.

Cependant, ces méhodes ne Sexcluent pas mutuelement. Afin damédiorer les
peformances dune recherche, pluseurs auteurs [20] combinent les deux types
d dgorithmes. Une recherche globae permet de bien explorer I'espace de recherche et de
déterminer les zones prometteuses (susceptible de contenir un minimum globd) ; cette
phase et appelée «diverdfication»; e une recherche locde permet d gpprofondir la
recherche dans chacune des zones prometteuses locdisées lors de I'exploration du domaine
de recherche ; cette phase est appeée «intendfication». La phase dintendficaion se
différencie de la phase de diversfication par le réglage des parametres de contrdle de la
méthode.

Dans la littérature, les méhodes d optimisation globde sont réparties, selon les auteurs,
en différentes classes [37]. Pour Goldberg, sdon les critéres de robustesse, les méthodes
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d optimisation globae sont subdivisées en trois types [38]: les méhodes déerminides, les
méhodes énumeératives, et les méhodes dochestiques utilisant un processus aéetoire
guidé. Les méthodes déerministes et les méhodes énumératives ne sont pas efficaces pour
tout type de probléeme. Lorsqguon veut résoudre un probleme difficile, des que la
dimenson du probleme et grande, ces méhodes peuvent avoir des temps de cacul
déraisonnables, et on aaors recours aux méthodes stochastiques.

Les méhodes stochagtiques sont itératives et comportent trois déments principaux : un
mécanisme de perturbation, un critere d’ acceptation e un critere d arrét. Ils sont appliqués
a patir dun ou pluseurs points de la fonction objectif, choiss déatoirement. La
perturbation déetoire consiste a perturber, ala fois ou un par un, tous les déments de la
configuration courante, ou une patie seulemet. Elle it une loi de didribution
paticuliere dans un voisnage du point courant, par exemple une loi de didribution
uniforme. Le ou les nouveaux points sont genérés sdon une loi qui dépend des points
précédents et/ou des valeurs précédentes de la fonction objectif, ou ne dépend que du point
courant. Le critére d’'acceptation consste a accepter le ou les nouveaux points seon une
certaine loi de probabilité, ou sdon certaines conditions, ou conserver les mellleurs points
pour I'é&ape suivante. Une recherche locae est dors effectuée a partir du ou des nouveaux
points. Les critéres d'arét peuvent ére liés ala qudité du minimum obtenu. La procédure
et aréée quand il Ny a plus damdioration de la solution aorés un certan nombre
ditérations, ou dle sarée quand les perturbations ne dépassent plus un certain seuil. lls
peuvent ére liés auss a des colts de cdcul ; la procédure Saréte aprés un nombre
maxima d évauations de la fonction objectif, ou un nombre d'itérations fixé, ou un certan
temps de cacul fixé.

Pami les difféentes méhodes <ochastiques doptimisation globde, nous dlons
uniquement nous intéresser aux méaheuristiques « modernes» [18]. L’objectif et
d gpporter une contribution a une plus garde diffuson des méthodes méaheurigtiques,
dans la résolution des problemes combinatoires posés la classfication contextudle
dimages de téédéection, ou les gpplications pratiques sont trés nombreuses. Aing, Les
trois sous-paragraphes suivants sont consacrés aux trois méaheurigtiques d optimisation
globde, a savoir: le recuit amulé la méhode de recherche tabou & les agorithmes
géenétiques. L' gpplication de ces méhodes dans la classfication contextudle d'images est
dors détaillée aing que les procédures de leur mise en cavre.

3. 3. Recuit Simulé

Le recuit smulé trouve ses origines dans la thermodynamique [15], [16], [40]. Cette
méhode est issue d'une andogie entre le phénomene physique de refroidissement lent
d'un corps en fuson, qui le conduit a un éa olide, de basse énergie. Il faut abaisser
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lentement la température, en marquant des pdiers suffisamment longs pour que le corps
atteigne I'équilibre thermodynamique a chaque pdier de température et éviter toute
crigdlisgtion dans un é&a dénegie non minima (minimum locd). Pour les matériaux,
cette dratégie de diminution de I'énergie se manifeste par I’obtention, ala fin du processus
de refroidissement, d’ une structure réguliere, comme dans les cristaux et I’ acier.

En 1953, Metropolis et al. [41] ont proposé une smulation Monte-Carlo pour trouver
les éats d'équilibre des systemes thermodynamiques. Dans les années 80, Kirkpatrick et
al. [15], e Ceny [40] ont montré I'andogie entre la minimisation d'une fonction nort
convexe & |'é&at déquilibre des sysemes thermodynamiques. Ils ont subgtitué la fonction
dénergie du solide a la fonction de colt a minimiser & exécutent I'dgorithme de
Metropolis en utilisant une séquence de température décroissant lentement. Ils ont appeé
ce nouvd dgorithme recuit smulé [11], [16], [17], [31], [44]. La recherche dans ce
domaine et devenue intendve et a abouti a des contributions variées importantes telle que
cdle du I échantillonneur de Gibbs proposé par Geman et Geman [12)].

3. 3. 1. Dynamique de Metropolis

L'andogie exploitée par le recuit smulé condste a consdérer une fonction dénergie a
minimiser (I'expresson (30) dans notre cas), et une configuration w peut ére considérée
comme un éa donné du syseme thermodynamique dort U(W) et I'énergie. Le recuit
smulé exploite générdement le critére défini par I'dgorithme de Metropolis [41] pour
I acceptation d’ une configuration obtenue par perturbation de la configuration courante.

Pour une température T donnée, a partir d'une configuration courante w, on considere
une perturbation qui changerait w en h. S cette perturbation induit une diminution de la
vdeur de la fonction d énergie, DU =U(h)- U(w)<0, dle est acceptée. Dans le cas
contraire, s DU =U(h)- U(w)3 0, la perturbation est acceptée tout de méme avec une
probebilité p = exd- DU/T). Aing, le pseudo-code de la régle de Metropolis peut &re
formulé comme it :

S u(h)£u(w)
U(w):=u(h)
w:=h
Sinon p:=exd- DU/T)
r :=unnombrealéatoire uniformedans[o,l]

S rEp
U(w) :=u(h)
w:=h

Fing
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3. 3. 2 Modde Mathématique du Recuit Smulé

Le modde mathématique du recuit smulé a &é éudié en déals par Aats e van
Laarhoven [16]. Nous présentons ici ce modde adapté au probleme de classfication
contextudle dimages. Soit w,h,... les configurations d'un probléme d optimisation
combinatoire (ils correspondent aux éats d'un systéme thermodynamique e aux images
classifiées dans notre cas). Soit U(w) le cofit (fonction d énergie donnée dans I expression
(30)) de la configuration w. Les ééments dune configuration sont indexés par
S:{s,&,...,&}, ou N représente dans notre cas le nombre de pixels de I'image a
classifier, et |'espace d' éats possibles est noté par L{1,2,..,M}, ol M et le nombre de
classes dans notre cas. L'ensemble de toutes les configurations possibles est noté par W.
Puisque " sT S:w.1 L,onaaors W=Lv.

Le recuit dmulé génere une siquence de configurations (images classfiées) qui
congtituent une chaine de Markov avec une probebilité de transition Ru(k - 1,k), ou k
caractérise un équilibre thermodynamique qui correspond & un pdier de température. Soit
X(k) I'éa (imege dlassifiée dans notre cas) ateint aprés la ke transition. La probabilité
de cet événement est donnée par :

P(X(k)=w) =3 P(X(k-1)=z)RJk- 1k) k=12,.. (45)

Si la probahilité de transiion Ri(k - 1,k) ne dépend pas de k, la chaine correspondante
et homogene, sinon ele est inhomogéne. Les probabilités de trangtion dépendent auss de
la température T. Donc, § T et condant, la chdne et homogéne e la matrice de
transition P = P(T) peut ére écrite comme it :

(46)

th(T) :}leh(T )AthT "htw
|

1- &,Gu T%.ANZ(T) h=w

ol Gu(T) et la probabilité de générer h & partir de w et Aw(T) est la probabilité
o acceptation de la configuration h. Il est dair que P = P(T) est une matrice stochastioue :

"w:d Pe(T)=1 (47)

La température T influe sur la probabilité d accepter une configuration plus mauvaise.
A une température éevée, la probabilité d acceptation d'une perturbation quelconque tend
vers un: presgue tous les changements sont acceptés. L'dgorithme équivaut dors a une
marche déatoire dans I'espace des configurations. Cette température et diminuée
lentement au fur a mesure du déroulement de I'agorithme pour smuler le processus de
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refroidissement des matériaux, et sa diminution est suffisamment lente pour que I'équilibre
thermodynamique soit maintenu.

3. 3. 3. Paramétresde Contrdle du Recuit Smulé

L'efficacité du recuit smulé dépend fortement du choix de ses paramétres de contrble,
dont le réglage reste tres empirique. Ces paramétres de contrdle sont les suivants:

Vdeur initide de latempérature.

Fonction de décroissance de latempérature.
Critére de changemernt de palier de température.
Criteres d' arrét (ou température finae).

La température initide To doit &re choise tele que toutes les trandtions peuvent ére
acceptées avec une probabilité non nulle. Il et trés difficile de trouver une tele vaeur
initide car dle es rdiée au minimum & maximum dénergie [12]. Pour le cdcul de la
température de départ, pluseurs méhodes ont éé proposées. Une des méhodes est basée
sur I'observation de la variaion moyenne de la fonction dénergie A patir dune
configuration initide w on génére, par perturbations aéatoires, un certain nombre de
configurations W (environ 50 & 100) telles que U(W ) >U(w), e on cacule la variation

moyenne (D) . Une température initidle To est calculée de fagon & accepter au départ
une certaine proportion p.. de perturbations dégradant la fonction dénergie. Pour une

température initide moyenne, la valeur de p.. est de 0.5. Lavaeur de To est déduite de la
formule suivante :
p. = exf 9
& o
Le rble de la tempé&ature T au ours du processus de recuit Smulé est trés important.
Une forte décroissance de température risque de piéger I'dgorithme dans un minimum
loca, dors qu'une faible décroissance au début du processus entraine une convergence trés
lente de I'dgorithme. Or, il et connu que le recuit smulé converge avec une probabilité de
un vers un optimum globa s la loi de décroissance de la température et moins rapide que
Cst/log(k) pour une certaine constante Cst qui est indépendante de k [12], [16], [45]. La
loi logarithmique de décroissance de la température, qui assure la convergence théorique
du recuit smulé, peut prendre laforme suivante :

T = |Og 1+K (49)
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ou k est le nombre de pdiers de température effectués, & Q une congtante postive. En
pratique, la loi théorique et gpprochée par une loi exponentiele car ele est trop lente.
Aingd, on trowe dans la littérature la propogtion de la loi de la décroissance géométrique
suivante [15], [42], [43] :

T«.=aT, avec 0<a<l (50)

Pour le changement de pdier de température, on peut smplement spécifier un nombre
de perturbations, acceptées ou hon, au bout duquel latempérature est abaissée.

Pour la température finde (ou le critere d'ar&), evidemment, limT. =0 peut étre

saulement approximée par un nombre fini de vaeurs T.. Donc, nous avons besoin d un
critere d'arrét. Le critére le plus souvent utilise en pratique et d arréter I'exécution apres
un certain nombre d'itérations, ou biens DU et inférieure aun certain seuil.

3. 3. 4. Implémentation du Recuit Smulé

Dans notre gpplication du modde mahématique du recuit smulé pour la classficaion
contextuelle d'images, la probabilité de genérer h a partir de w, Gwh(T), et une
distribution uniforme sur les configurations h qui sont différents de w en un seul dément.

La probabilité d acceptation, AT ), est donnée par le critére de Metropolis, tel que :
Ax(T) = mi{Lexd- (U(h)- u(w))T]} (51)

L e pseudo-code de I’ dgorithme de recuit smulé qui nous implémenté est le suivant :

w:= configuration aléatoire.
U(w):= valeur dela fonctiond' énergie.

U :=U (W)
Wain := W
T :=initialiser température (expression (45)).
Répéter
Répéter

- Construire une perturbationh a partir la configuration courante w
telle queh et différente dew en un seul dément (pixel).
- Calculer I' énergie delaconfiguration perturbée.
- Appliquer la regle de Metropoalis.
Jusgu' & cequel’ équilibre thermodynamique atteint.
T := décroitretempérature (expression (46)).
Jusqu' a cequeles conditionsd' arrét soient satisfaites.

Cet dgorithme et connu sous le nom de recuit homogéne, car il et décrit par une
s&quence des chaines de Markov homogenes. S la température décroit aprés chague
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trangtion, I'agorithme et décrit par une chaine de Markov inhomogene et il et gppeé
recuit inhomogéne. Un tel agorithme est obtenu en supprimant la condition d obtention de
I'équilibre thermodynamique avant la décroissance de la température. Dans la pratique,
C'est ce typede recuit qui est le plus souvent utilisé.

La matrice d acceptation donnée dans (48) peut ére remplacée par une autre matrice
d acceptation plus éaborée proposte pa Geman & Geman [12]. Dans I'dgorithme
proposé [12], la matrice de génération a éé remplacée par une autre matrice de génération
deforme:
_i1 s hi N

Gor ~1o sinon

(52)
ou N. ed I'ensamble de configuraions qui ne different de la configuration courante w
gue par un dément au minimum. Un échantillonnege de N. et effectué td que la nouvele
configuration h soit acceptée avec une probabilité de :

et o) (53

Cette regle jointe a un recuit inhomogene et devenue I'dgorithme le plus populaire
gppelé |’ échantillonneur de Gibbs.

3. 4. Recherche Tabou

La recherche tabou et une métaheuristique origindement développée par Glover [46] et
indépendamment par Hansen [47], sous I’ appellation de “steepest ascent mildest descent”.
Elle est baste sur des idées smples, mais dle et néanmoins trés efficace. Cette méthode
combine une procédure de recherche locde avec un certain nombre de régles et de
mécanismes permettant a cdle-c de surmonter |'obstacle des optima locaux, tout en
évitant de cycler [18], [39]. Elle a é&¢é appliquée avec succes pour résoudre de nombreux
problemes difficiles d optimisation combinatoire : problemes de routage de véhicule [48],
problémes d affectation quadratique [49], problémes d ordonnancement [50], problémes de
coloration de graphes [51], etc.... lci, nous consdérons I'gpplication de la méhode
recherche tabou pour résoudre le probléme doptimisation combinaoire post par la
classfication contextuelle d' images[52].

3.4.1. Principede Base

Dans une premiere phase, la méhode de recherche tabou peut ére vue comme une
géngrdisation des méhodes damdioration locdes. En effe, en patat dune
configuration quelconque w gppartenant a I’ensemble de configurations W, on se déplace
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ves une configuration h Stuée dans le voisnage de w. Donc I'dgorithme explore
itérativement I’ espace de configurations W.

Afin de choigr le melleur voisn h dans le voisnage de w, I'dgorithme évaue la
fonction d'énergie en chague configuration voisne, e retient le voisn qui amdiore la
vaeur delafonction d' énergie, ou au pire cdui qui la dégrade le moins.

L’origindité de la mé&hode de recherche tabou, par rapport aux meéthodes bcdes, qui
Saréent des qu'il n'y a plus configuration voisne permettant d’andiorer la vdeur de la
fonction d'énergie, résde dans le fat que I'on retient la meilleure configuration voisine,
méme 9 cdle-d et plus mauase que la configuraion d'ou I'on vient. Ce critere
autorisant les dégradations de la fonction d'énergie évite a I'dgorithme d ére piégé dans
un minimum locd. Mass il induit un risque de cycage En effet, lorsque I'dgorithme a
quitté un minimum quelconque par acceptation de la dégradation de la fonction d énergie,
il peut revenir sur ses pas, al’itération suivante.

Pour régler ce probléme, I'adgorithme a besoin d’'une mémoire pour conserver pendant
un moment la trace des deniéres meilleures configurations dfa vistées. Ces
configurations sont déclarées tabou, d' ou le nom de la méhode. Elles sont stockées dans
une lige de longueur L donnée, appeée lige tabou. Une nouvelle configuration n'est
acceptée que 9 dle n'gppartient pas a cette liste tabou. Ce critére d acceptation d' une
nouvele configuration évite le cyclage de I'dgorithme, durant la viste d'un nombre de
configurations au moins égd a la longueur de la lige tabou, et il dirige I'exploration de la
méthode vers des régions du domaine de configurations non encore visitées. Le pseudo-
code de I" dgorithme tabou classque peut ére formulé comme suit :

w = configuration aléatoire.
U(w):= valeur dela fonctiond' énergie.
U o= U(W)
Wain 1= W
Tabou := listede configurations delongueur L.
Tabou :=Vide.
Répéter
- Générer N, configurations telle que chaque configurationh voisinage dewet
1-) {wh}i Taboy;
2-) U(h) =minu(h)
- Ajouter ({w,h},Tabou).

- w:=h

- S U(w)<Um
Unin :=U(w)
Whin - = W

- FinS

Jusgu' & cequeles conditions d' arrét soient satisfaites.
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La lige tabou et générdement gérée comme une lise «dcrculare» : on dimine a
cheque itération la configuration tabou la plus ancienne, en la remplacant par la nouvelle
configuration retenue. Mais le codage d'une telle liste est encombrant, car il faudrait garder
en mémoire tous les déments qui définissent une configuration. Pour pdlier a cette
contrainte, on remplace la lige tabou de configurations interdites par une lige de
« perturbations interdites», en interdisant la perturbation inverse d'une perturbation faite
récemmen.

3.4. 2. Critéred’ Aspiration

Le remplacement de la ligte tabou des configuraions vistées par la liste des perturbations
démentares {wh} conduit non saulement & Iinterdiction de revenir vers des
configurations précédentes (on évite le cyclage court), mais auss vers un ensemble de
configurations dont pluseurs peuvent ne pas avoir &€ vistées jusguici. ||l et donc
primordid de corriger ce défaut e de trouver un moyen de lever I'interdiction de
|’ acceptation d'une perturbation démentaire {w,h} déa effectuée (donc appartenant a la
lige tabou), sous un certain critere, appelé critére d aspiration. Cette correction permet
auss de revenir a une configuration dga vidtée et de redémarrer la recherche dans une
autre direction. Cette idée est développée dans [53] , [54] et [20].

Le critere d' agpiration le plus smple e le plus couramment utilise consste a teser 9 la
configuration produite de dtatut tabou présente un colt inféieur a cdui de la melleure
configuration trouvée jusqu'a présent. S cette Stuation se produit, le Statut tabou de la
configuration et levé. Ce critere et évidemment tres stvére, il ne devrait pas ére veifié
tres souvent, donc il apporte peu de changements a la méhode. D’autres critéres
d aspiration plus complexes peuvent ére envisagés. L’inconvénient de recourir trop
souvent a I'aspiration et qu'ele peut détruire, dans une certaine mesure, la protection
offerte par laligte tabou vis-avis du cyclage.

Notons que, dans le cas d'une liste tabou de configurations, le concept de critére
daspiration N'est pas intéressant. Toute annulation du satut tabou d'une configuration se
trouvant danslaliste tabou pourrait conduire I’ dgorithme au cyclage.

3. 4. 3. Intendfication

L’intengfication consste a gpprofondir la recherche dans certaines régions du domaine,
identifiées comme susceptibles de contenir un optimum globd. Cette intendfication et
aopliquée périodiquement, et pour une durée limitée. Pour mieux intengfier la recherche
dans une zone bien locdisée, plusieurs stratégies sont proposées dans la littérature.

- 188-



Chapitre 5 Classification Contextuelle d’ Images de Tél édétection

La plus dmple consge a retourner a I'une des mellleures configurations trouvées
jusqu’ a présent, puis de reprendre la recherche a partir de cette configuration, en réduisant
la longueur de la liste tabou pour un nombre limité d'itérations. Dans ce cas, on adapte la
procédure de recherche tabou, en dargissant le voisinage de la configuration courante, tout
en diminuant le pas des perturbations. On peut auss remplacer smplement |’ heuristique
tabou par une autre méthode plus puissante, ou mieux adaptée, pour une recherche locale.

3.4. 4. Diverdfication

La diverdfication permet a I'dgorithme de bien explorer |'espace des configurations, et
d éviter que le processus de recherche ne soit trop localise et laisse de grandes régions du
domaine totaement inexplorées. La plus smple des dratégies de diversfication consse a
interrompre périodiquement I’ acheminement norma de la procédure tabou, et a la fare
redémarrer & patir d'une autre configuraion, choise aéatoirement, ou « intdligemment ».
Une autre méhode consgte a biaser la fonction d'énergie, en introduisant un terme qui
péndise les perturbations effectuées fréqguemment, afin de favoriser des perturbations
nouveles. Ce type de dratégie de diversfication peut ére utilise de facon continue, sans
interrompre la procédure de recherche tabou.

En résumé nous dirons que la diverdficaion e I'intendfication sont des concepts
complémentaires, qui enrichissent la méhode de recherche tabou et la rendent plus robuste
et plus efficace.

3. 4. 5. Implémentation de la M é&hode Recher che Tabou

Tout d'abord, nous devons spécifier deux paramétres de la méhode de recherche tabou
appliquée pour résoudre le probleme d optimisation combinatoire pose par la classfication
contextudle d'images. Le premier parametre est la longueur de la ligte tabou. Dans notre
cas, ce parametre peut ére fixé, au déout du processus itératif de régularisation, au nombre
totd de classes exigant dans I'image. Ce nombre et conddéé comme éant la talle
maximae, notée TM , de la liste tabou. Puis, au fur et mesure ce nombre changera d une
maniére adgptative en fonction de nombre d' &iquettes des pixels du voisnage de chague
pixd de I'image. Ce voisnage peut ére de talle 4 ou 8 sdon la topologie du voisnage
choise par I'utilissteur. Le deuxiéme paramére est le voisnage de la configuration
considérée, noté N.. Notons ic qu'il ne Sagit pas du voisnage du pixd utilis® dans la
moddisation Markovienne, mais du voisnage des &iquettes des pixds voiSns Autrement
dit, la talle de ce voisnage et dépendante du nombre d éiquettes des pixels voisns.
Aing, durant le processus itératif, la talle et le contenu de ce voisnage sont changesbles.
Le pseudo-code de la méhode recherche tabou que nous avons implémenté est dors le
uivat :
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w ;= configuration aléatoire.
U(w):= valeur dela fonctiond énergie.
Umn:=U (W)
Win 1= W
Tabou := listede configurations detaille maximale TM.
Tabou :=Vide.
Reépéter
- Générer N, configurations (h)tellequeh 1 voisinagedew,
et elle est différentedew enun seul élément (pixel).
- Calculer les énergies des configurationsh,U(h).
- Réordonner les configurationsh: de maniere a ce que
les énergies correspondantes apparaissent par valeur décroissantes.
- S h.n' et pastabou,ou si h est tabou maisU(h) > Uumn
(critere d' aspiration)

w:=h
hlabou = hl’
Aller al' étape suivante.
- Snon w:=h
he= = h,,00 U(hs) est la plus grande desvaleursU (ke ),...U(hw )
h, est nontabou.

Ajouter h=rren queue delistetabou et poser Tabou : = Tabou + 1.
S Tabou dépasse TM
Oter I' @ément situé entétedeliste

Tabou :=TM.
- FinS
-9 Umin<U(W)
Whin 1= W
U o 2= U(w).
- FinS

Jusqu' a cequeles conditionsd' arrét soient satisfaites.

Les conditions daré& sont rédisées lorsgu'un nombre prédéfini ditérations de
déroulement des séquences et dteint, ou bien que I'énergie minimade, Uw., ateigne un
seuil prédéfini.

3. 5. Algorithmes Génétiques

Les principes fondamentaux de ces dgorithmes ont é&é exposes par Holland [57]. Ces
dgorithmes singpirent du fonctionnement de I'évolution naurele, notamment la sdection
de Darwin, et la procréation selon les régles de Mendd.

La Sdection naturdle, que Dawin appdle I'dément « propulseur » de I'évolution,
favorise les individus d'une population qui sont le mieux adgptés a un environnement. La
Section est suivie de la procréetion, rédisée a l'aide de croisements e de mutations au
niveau du patrimoine généique des individus (ou « génotype»), conditué d'un ensamble
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de genes. Aind deux individus « parents», qui se croisent, transmettent une partie de leur
patrimoine génétique a leurs descendants. Le génotype de I'enfant fait que cdui-ci et plus
ou moins bien adgpté a I’environnement. Sil est bien adapté, il a une plus grande chance
de procréer dans la génération future. Au fur et a mesure des générations, on sdectionne
les individus les mieux adeptés, e I'augmentation du nombre d'individus bien adaptés fait
évoluer lapopulation entiére.

Dans ce qui suit, nous dlons présenter d'abord le principe de base des agorithmes
genétiques. Puis, la présentation des différents codages est donnée. Ensuite nous décrirons
les opérateurs génétiques, avant de rappeer quelques résultats théoriques. L’ application
des dgorithmes généiques pour résoudre le probléme combinatoire de la classfication
contextuelle est abordée dans le dernier sous-paragraphe.

3.5. 1. PrincipedeBase

Dans les dgorithmes génétiques, on essaie de smuler le processus dévolution d'une
population d'individus (chromosomes). Chague individu et conditué d'un ensemble
d édéments appdés caractéristiques ou genes pouvant prendre plusieurs valeurs appartenant
a un aphabet non nécessairement numéique. Le degré dadgptation d'un individu a
I environnement est exprimé par la vaeur de la fonction d'énergie U(w), oi w et la
configuraion que I'individu représente. On dit qu'un individu est d autant mieux adapté a
son environnement, que I'énergie de la configuration qu'il représente et plus fable. Le but
est donc de trouver la meilleure combinaison des déments des individus &in d ateindre le
maximum d adéquations. Pour atteindre cet objectif I'adgorithme travaille en padlde sur
une population d'individus candidats (chromosomes).

On pat dune population de N configuraions du probléme représentées par des
individus. Cette population choise déatoirement et gppelée populaion parent. Au sein de
cette population, intervient dors la sdection au hasad d'un ou deux parents, qui
produisent une nouvelle configuration, a travers les opérateus génétiques, tds que le
croisement et la mutation. A chaque itération, appeée génération, et crée une nouvele
population dindividus. Cette nouvele génération est condituée générdement par des
individus mieux adaptés a I'environnement. Ces individus sont crées en utilisant des
paties des melleurs déments de la population précédente ans que des parties
innovetrices. En itérant ce processus, on produit une population plus riche en individus
mieux adeptés. Au fur e a mesure des générations, les individus vont tendre vers
I'optimum de la fonction d'énergie. Aing, I'dgorithme génétique de base peut ére résumé
en trois phases distinctes:
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Production de la population dindividus la mieux adaptée pour contribuer a la
reproduction de la génération suivante; dle peut ére mise en cavre sous pluseurs
formes dgorithmiques.

Phase de reproduction, qui exploite essentiellement les opérateurs de croisement et
de mutation.

Stratégie de remplacement des populations parent et enfant par la généraion
suivante. Elle pourra &re mise en aavre sous plusieurs formes.

Aingd, le pseudo-code du principe d'un agorithme genéique de base peut ére formulé
comme it :

Pop, Popget Qualité : Tableaux detaille N
Pop :=initialiser population
U(w) = min(U(w)

Umin .= U W’)
Whin . = W
Répéter

- Qualité (évaluer la population Pop).
- Répéter (phase dereproduction génétique)
- Section
- Croissement
- Mutation
Jusqu' a a ceque Popgsoit remplie
- Pop :=sélectionner nouvelle population (Pop, Popg.
- U(w) := mif(u(w))

1£iEN

- S U(W)<Umin
Umin::U(W)
Whin 1= W
FinS

Jusgu' ace que les conditions d' arrét soient satisfaites.

3.5. 2. Codage

Les adgorithmes génétiques nécesstent le codage des paramétres a optimiser sous forme
d'un ou pluseurs individus, e operent sur le code plutbt que sur les parametres eux-
mémes. Le choix du codage a un effet sur les peformances d'un adgorithme généique.
D’'une pat, on doit choisir un codage smple dans le sens ou le temps de décodage est
minima, dautre pat, il doit &re vaide dans le sens ou les réaultats obtenus doivent
correspondre aux contraintes du probléme. Plusieurs codes d'informations sont utilisés.
Les plus fréqguemment utilists sont le code binaire naturd et le code binaire de Gray. Plus

récemment le codage « rédl » afait son apparition.
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3.5. 2. 1. Codage binaire:
Ce codage consgte, pour un individu donné, a concaténer toutes ses variables codées en

binare. Par exemple, un géne et un entier long (32 hits). Un chromosome est un tableau
de genes (Figure 4). Un individu e un tableau de chromosomes. La population et un
tableau d’'individus. On aboutit & une dructure condituée de cing niveaux d organisation
(Figure 3). Ce codage hinaire présente pluseurs avantages : dphabet minimum, facilité de
mise en place d' opérateurs génétiques et existence de résultats théoriques [38]. Néanmoins,
ce codage présente trois inconvénients magjeurs :

Les peformances de I'dgorithme sont diminuées lorsque la longueur de la chaine
augmente.

Deux nombres décimaux voisns (exemple : 7 et 8) peuvent étre tres doignés dans le
codage binaire nature (1000 et 0111) : fadaise de Hamming. Ce probléme peut étre
réglé en remplacant le code binaire naturel par le code binaire de Gray.

Ladissymétrie entre le O (plus fréquent) et le 1.

3.5.2. 2. Codagereéd :
Ce codage condste smplement a la concaténation les déments d'un individu. Exemple un

individu (25, 31, 8) est codé 25| 31| 8 Ce codage présente des avantages mgeurs. |l est
plus précis que le codage binaire et I'espace de recherche et le méme que I'espace du
probleme. Il a le méite dére smple a utiliser, I'évduation de la fonction d'énergie et
plus rapide. Le codage réd évite de fare le transcodage du binaire naturel ou de Gray vers
les réds a chague évaduation. Néanmoins, il possede deux inconvénients, son aphabet et
infini, et il abesoin d’ opérateurs gppropriés.

3.5. 3. Population Initiale

La population initide représente un ensemble dindividus de talle N, chague individu
(chromosomes) est une configuration potentidle du probléme. La population initide et
générée déatoirement. Cependant certaines méthodes garantissent le démarrage avec des
configurations assez bonnes, obtenues al’ aide des agorithmes approcheés.

3.5. 4. Fonction d’ Evaluation

Cest I'une des concepts les plus importants e les plus compliqués dans les dgorithmes
géndtiques. Elle est appeée auss fonction d adéquation. Elle évdue chague configuration
en utilisant cetains critéres qui vont définir son aptitude a donner la bonne configuration
au probléme. Dans notre cas, la fonction d adéquation et la fonction d énergie. Aing, on
associe a chague individu un poids qui va définir I'exigence ou I'dimination de cet
individu dans la prochaine génération.

- 193-



Chapitre 5 Classification Contextuelle d’ Images de Tél édétection

Population

Chromosomes

N
- N

10010011 11101011 00011010

Chromosome

Geénes

3.256 0.6386 10.2656

Figure 3. Organisation d'un agorithme génétique. Figure 4. Codage binaire.

3.5.5. Calul delaQualité

On déermine la population d'individus les mieux adaptés. On cdcule la qudité de chaque
individu de la population pour déerminer sa probabilité de sdection. Plus la qudité ext
devée, mieux l'individu et adgpté. On obtient cette quaité a partir de la fonction
d énergie par une perturbetion telle que :

Qualité(w) = Una - U(w) (54)

U ndevra étre choisi de maniére ace que lavaleur de Qualité(w) reste toujours positive.

3. 5. 6. Opérateursde Reproduction

La phase de reproduction exploite principdement deux opérateurs : le croisement et la
mutation. Elle comporte auss I'opération de sdection et I'opération de production de la
génération suivante, apartir des populations parent et enfant.

3.5.6. 1. Sélection :
La sdection consge a choigr les pares dindividus qui vont participer a la reproduction

de la population future. La fonction de sdection cadcule une probabilité de sdection pour
chague individu, en fonction de sa qudité e de la qudité de tous les autres individus dans
lapopulation. Aind, I'individu i est s8ectionné avec une probabilité ps , tele que :

fi

Si=0N 55
p T (55)
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ou fi représente la qudité d'adéguation de I'individu i, N est la talle de population.
L’ opérateur de sdection et appliqué n fois, c'est adire autant de fois qu'il y a d'individus
dans la population, car la talle des générations et congtante. Pour rédiser la sdection, il
affit de faire tourner une roue un nombre de fois égde ala taille de la population [60]. Les
individus les plus adaptés ont plus de chance d ére sdectionnés, ils peuvent méme ére
SHectionnés pluseursfois.,

3.5.6. 2. Croisement :

Le principa opérateur agissant sur la population de parents est le croisement “Crossover
en anglas’, qui et gppliqué avec une certaine probabilité, appelée taux de croisement R
(typiquement proche de I'unité). En pratique, seulement une partie de la population,
sectionnée déatoirement, participe a cette opération. Le nombre attendu d'individus qui
subissent le croisement est donnépar : N.R.

Le croisement condste a choisir deux individus représentés par leurs chaines de genes,
tires au hasard dans la population courante, e a définir aéatoirement un ou pluseurs
points de croisement. Les nouvelles chaines sont adors créées en inter-changeant les
différentes parties de chague chaine. Les deux descendants ains obtenus sont appelés des
enfants. Cet opérateur permet de bien explorer le domaine de variation des individus, et de
diriger la recherche vers des régions intéressantes de I'espace d'éude en utilisant la
connaissance déja présente dans la population courante. Il y a trois types de croisements
standards:

» Croisament uni-point, ou on choisit au hasard un sSte de croisement correspondant
aun nombre d'individus entre 1 et |, | éant la longueur du chromosome [60]. Soit k
I'indice de site, le ¥ enfant sera formé apartir des k premiers génes du 1* parent et (-
k) derniers génes du second parent, le 2°™ enfant sera formé & partir des k premiers
génes du 2™ parent avec les (-k) derniers génes du ¥ parent. Un exemple de ce type
de croisement est donné danslafigure 5.

» Croisement bi-point qui condgte a choisr déatoirement deux points sur la longueur
de chacun des deux parents (les deux points sont les mémes pour les deux parents). On
obtient donc trois parties pour chague parent (un segment téte, un segment centre et un
segment queue). Le 1% enfant contient : les (1 et derniére) parties du F' parent, la
partie du milieu de I'enfant contiendra la partie centre du 2™ parent. La construction
du 2°™ enfant sit le méme principe en inversant les parents. La figure 6 montre un
exemple typique de croisement bi-point.

roisement uniforme, ou il y a deux posshilités de croissments. Dans la premiere

» C ent unif | d bilités d ents. Dans |
possibilité, le T enfant sera produit de la maniére suivante: on prend le 1* géne du 1
parent concaténé au second géne du 2™ parent concaténé au M géne du 1 parent et
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and de suite jusgu'a ce que la longueur de I'enfant soit égale a celle des parents. Le
2°™ enfant sera congtruit de la méme maniére en partant du 2™ parent. La figure 7
montre un exemple de cette possihilité de croisement uniforme. Dans la deuxieme
possibilité, chague géne est créé en copiant le géne du 1% parent ou du 2™ parent,
dans la méme position sdon un masque de croisement généré déatoirement. Le 1°
enfant et congu de la maniére suivante: un « 1 » dans le masque signifie que le gene
du ¥ parent est copié dans le I enfant et un «0 » signifie que le géne du 2™ parent
est copié dans le ¥ enfant. Le 2™ enfant est concu de la maniére stivante: un «1 »
dans le masque signifie que le géne du Z™ parent est copié dans le 2™ enfant et un
«0» dgnifie que le géne du * parent est copié dans le 2™ enfant. La figure 8 illustre
un exemple de cette possibilité de croisement uniforme.

3.5. 6. 3. Mutation :

L'opération de mutation protege les agorithmes génétiques des pertes prématurées
dinformations pertinentes. Elle permet dintroduire une certaine information dans la
population, qui a pu ére perdue lors de I'opération de croisement. Ains ele paticipe au
mantien de la diversté utile a une bonne exploration du domane de recherche
L’ opérateur de mutation S gpplique avec une certaine probabilité, appelée taux de mutation
R., typiquement compris entre 0.05 et 0.10, sur la vaeur d'un ou pluseurs genes d'un
individu. Ce fable taux de mutation permet de dire que la mutation est condgdérée comme
un mécanisme dadaptation secondaire pour les adgorithmes génétiques. Lorsgu'un gene
e muté, sa vaeur est remplacée par une autre gppartenant au méme aphabet. On estime
le nombre de génes qui vont subir I’ opération de mutation par :

N.R.B (56)

ou B est le nombre de bits du chromosome. Dans le codage binaire, la mutation consste a
changer un bit 1 par le bit O et réciproquement, pour chaque bit de la chaine, avec la
probabilité PR.. La figure 9 représente |'opération de mutation pour un individu représenté
par une chaine binaire codée sur 8 hits.

Une autre fagon de faire consste a choisr un individu a muter avec la probabilité P, et
a changer un bit de cet individu chois au hasard. Cette seconde méhode est plus
intéressante, car la probabilité de mutation P, est indépendante de la longueur de codage
des variables des individus.

L’dgorithme génétique fait évoluer une population. La sdection réduit la diversté de la
population, tandis que les opérateurs génétiques, croisement e mutation, augmentent cette
diverste,
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Figure 5. Représentation schématique du croisement uni-point.
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Figure 6. Représentation schématique du croisement bi- point.
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2 enfants
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Figure 7. Représentation schématique du croisement uniforme (premiére possibilité).
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Figur e 8. Représentation schématique du croisement uniforme (deuxieme possibilité).
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1 001001 1]2]01 0 0 1]

une mutation 1

|1 001001 1]0Jo 10 0 1]

Figure 9. Représentation schématique d’ une mutation dans un chromosome.

3.5. 7. Quelques Réaultats Théoriques

Le choix dun codage adéquat et un dément critique dans I'efficacité d'un dgorithme
genétique. Il existe deux types de difficultés dans le choix d' un codage.

3. 5. 7. 1. Principe des alphabets minimaux :

Un codage doit pouvoir ére adapté au probléme de fagon a limiter au mieux la talle de
I’espace de recherche, & auss de facon que les nouveaux individus engendrés par les
opérateurs de recherche soient significatifs le plus souvent possible [58] [23].

3.5. 7. 2. Principe de pertinence des schémas :

Une théorie qui décrit I'évolution des configurations partielles, appelées schémas, dans une
population d'une généation a 'autre ext introduite par Holland [57]. Par exemple, la
chaine 1101 appartient aux régions 11**, *10*, 11*1, etc.: les * désgnent indifféremment
un 1 ou un 0. L'efficacité d'un dgorithme génétique dépend des schémas associés aux
bonnes régions (i.e. contenant un nombre élevé de bonnes configurations). Le principa
résultat de cette théorie et que d'une génération a une autre, la répétition des croisements
accroit les bons motifs dans la population de maniere exponentielle [38], a condition que
ces bons motifs soient courts. Le facteur de croissance dépend beaucoup de paramétres de
I'dgorithme tels que le taux de croisement et le taux de mutation. La multiplication de ces
bons motifs appelés blocs de congruction accroit évidemment les chances de trouver la
configuration optimale recherchée.

Les dgorithmes génétiques ont relativement peu de fondements théoriques. 1l n'existe
aucune garantie que la méhode trouve la configuration optimae, bien que des travaux
récents donnent des preuves de convergence [59]. Ces travaux tiennent peu compte de
I'influence de I'opérateur de croisement, qui et réduit parfois a sa plus smple forme, &in
de smplifier I'andyse de I'dgorithme uniquement en fonction de la mutation et de la
SHection. 1l es difficle de fare 'andyse d'un adgorithme génétique dans sa globdité,
mais en revanche on peut S intéresser al’ un de ses opérateurs séparément.
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3.5. 8 Programmation Génétique

La programmation généique est une autre méthode baste sur la théorie de la sdection
naturelle proposée pour la premiére fois par John Koza [61]. Koza sSext ingpiré des
concepts des agorithmes génétiques de John Holland. Pour cela, certains disent que la
programmation genétique et une branche des agorithmes génétiques. Elle a apporté
quelques avantages en permettant la variation des tailles des chromosomes, et en changeant
les techniques de croissment. Par exemple, un croissment avec un seul pere, en
programmeation généique, peut donner deux fils différents or ce N'est pas le cas dans les
dgorithmes génétiques. La programmation génétique consiste a générer des programmes
informatiques d’ une maniere aéetoire. Elle est congtitue de quatre étgpes essentielles:

» Générer une population initide.

> Exécuter chaque programme € lui assgner une vdeur qui indique son gptitude a
résoudre |e probléme pose.

> Créer une nouvelle population des programmes en utilisant les opérations généiques
(croisement, reproduction, mutation).

> Répéter les éapes 2 et 3 jusqu’ aatteindre I’ optimum.

3.5. 8. 1. Génotype et phénotype :
Dans un programme génétique, les propriétés génétiques des individus sont contenues dans

des génotypes qui sont des chaines des codes des fonctions de base du probléme.
L’ensemble de ces génotypes forme la population qui va ére le sujet des traitements dans
la programmation génétique. L’exécution du génotype, i.e. I'exécution de la chaine des
codes de fonction de base, génére un certain résultat qui va définir un &at de I'individu.
Cet état qui définit un comportement ou une morphologie au autre est nommé phénotype.

3.5. 8. 2. Fonctions de base:
Pour résoudre un probléme par la programmation génétique, on doit lui déterminer d'abord

I’ensemble des fonctions necessaires. Ces fonctions doivent former au moins un résultat
pour que le programme converge. Ces fonctions sont appelées fonctions de base. Le mot
base ic a presque la méme dgnification que cdui qu'il a dans I’'dgébre linéaire car tous les
programmes seront crées a patir de ces fonctions qui seront codées pour faciliter la
manipulation des individus lors de I'exécution du génotype par la fonction d évdudtion ou
pendant |e déroulement d’ une opération génétique.

3.5. 8. 3. Déroulement d’un programme genétique :
La programmation génétique démare avec une population initide d'individus qui ont des

criteres primaires. Les chromosomes (génotypes) sont générés avec une combinaison
déatoire des fonctions de base. L’ensemble des chromosomes de la population initide doit
former des programmes corrects syntaxiquement & sémantiquement. Une grammaire de
génération de ces chromosomes et dors définie. La talle de la population initide ang
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que cele de ses individus seront des criteres d'exécution. Un changement dans leurs
vaeurs peut évoquer une augmentation ou une diminution dans le nombre de généraions
et le temps d’ exécution nécessaire pour atteindre |’ objectif.

3.5. 8. 3. a- Fonction d' évaluation :
La fonction dévauaion a pour réle dexécue les programmes contenus dans les

génotypes (chromosomes) des individus. On peut dire que la fonction d'évduation est un
mini compilateur pour le langage qui a comme dphabet I'ensemble des fonctions de base
e comme grammaire la grammaire de généraion des individus. Ce mini compilateur ne
sintéresse pas aux ereurs lexico-syntaxiques car dles sont traitées par la fonction de
génération des individus aind que les opérateurs généiques (croisement, mutation). Un
autre réle de la fonction d'évauation comme indique son nom, est d'évaduer les individus
de la population. L’'évdudion se fat sdon des criteres bien déerminés pour chague
probleme. L'ensemble de ces critéres doit bien définir I'objectif de I'évolution, qui va
définir la condition d’ arrét du programme genétique.

Le nombre de critéres d’évauation peut rendre la conception de la fonction d' évaluation
tres compliguée. En effet, la fonction d' évauation doit cadculer une certaine fonction de
ses criteres qui donne pour chague individu une valeur (qui Sera son poids primaire). Aprés
la fin d'exécution de chague programme, la fonction dévauation affecte a I'individu un
poids primare p. Et aorés la fin dexéeution de tous les programmes, la fonction
d évduation cdcule la somme des poids des individus de la population pour affecter a
chegue individu un poidsfind p tel que:

-_P (57)
T3
Le poids de I'expresson (57) est consdéré comme la probabilité de sdection. Cette
probabilité déermine les individus qui vont rester dans la prochaine généretion pour subir
les opérations génétiques.

3.5. 8. 3. b- Reproduction :
La reproduction est tout smplement la sdection des bons individus pour la prochaine

généretion. Cela se fait a partir de la probabilité de séection. Le nombre ou le pourcentage
des individus sdlectionnés dépend de la politique choisie.

3.5.8. 3. ¢c- Croisement :
Le croisement sgpplique sur deux individus choiss sdon une politique précise dans la
population des individus d§asdectionnés. |l existe deux types de croisement:

» Croisement externe, ou chacun des chromosomes des deux parents choisis est coupé en
deux parties, & on fat la concaténation de la premiere partie de chacun deux ala
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deuxiéme de I'autre pour avoir deux nouveaux chromosomes qui seront insé&rés dans la
nouvelle geénéraion. Pour introduire les fils il faut concaéner la premiére partie du
premier parent par la deuxieéme partie de I'autre, e la méme chose pour le deuxieme
parent.

» Croisement interne, ol chacun des chromosomes des deux parents choisSs et coupé en
trois paties au lieu de deux. Puis, on permute les deux parties du milieu des deux
chromosomes.

Le probléme principd dans les deux types de croisement est la vdidité des files
obtenues, car ils doivent ére corrects semantiquement et syntaxiquement. Pour cela, nous
déterminons une certaine norme de compatibilité entre I'aphabet de notre programme
génétique [61].

La politique choisie, pour le croisement et I'un des critéres qui peut influer sur le temps
d' exécution et le nombre de généraions nécessaires pour la convergence du programme
génétique. Générdement, nous ne pouvons pas connatre la politique adéguate pour un
probleme a priori, car les peformances d'une politique changent d'un probléme a un
autre, e donc dles ne seront pas connues avant la fin d'exécution de notre programme
génétique. Cependant, il exise pluseurs politiques de croisement dans la programmation
genétique, pami dles: Maeilleur/ Mellleur, Melleur/ Meilleur de tous Pire. Ces politiques
ont généré deux genres de croisement: croisement avec deux parents différents et
croisement avec le méme parent.

3.5. 8. 3. d- Mutation :

La mutation s applique apres le croisement. Elle permute la vaeur d'une ou de pluseurs
genes du chromosome avec une certaine probabilité. Muter un géne c'est le remplacer par
un autre appatenant au méme aphabet en respectant la régle de compdtibilité citée
auparavant. L’opération de mutation et |'opération de croisement sont complémentaires
permettant ains de rendre le programme génétique converge versla solution du probleme.

3.5. 9. Classfication Contextuelle Utilisant la Programmation Généique

Tout d'abord, pour rendre le lecteur plus familier avec I'application de la programmation
génétique pour résoudre le probléme combinatoire posé par la classfication contextuele
dimages, nous donnons les sgnifications des terminologies utilistes par les dgorithmes
génétiques dans notre application.

Dans cette gpplication de la programmation génétique, nous démarrons a partir d'un
individu qui représente une image dassfiée ponctudlement (la configuration initide). La
population initide et condituée de N images, représentant la méme scene observée,
générées déatoirement a patir de I'image cdlassfiée ponctudlement (configuration
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initide). Soilent Wi, We,...,Wwn les N images and générées. Chague image individu w est
une configuraion qui ne differe d'une autre configuraion w, quaun seul pixd ala fois
L’évdudtion d'une population condste a cdculer la fonction dadéguation (I'énergie
globde donnée dans I'expression (33)) pour chaque image individu i (configuration w).
Dans la sdection, nous choisissons les images individus (configurations) les mieux adaptés
(ayant des énergies globdes minimdes) pour générer la prochaine populaion. Le
croisement consste a permuter, avec une probabilité de croisement R, une ligne au hasard
d'une configuration w avec une autre ligne au hasard d'une autre configuration w; de la
méme populaion. La mutation condste a changer, avec une probabilité de mutation B,
plusieurs pixels dans toutes les configurations de la population. Le nombre tota de pixes a
changer et donné par |'expression (56). Pour le codage, nous avons opté pour le codage
décima (dans notre cas il Sagit du niveau de gris) ou chague chromosome représente
I’ &iquette de la classe alaguelle appartient le pixd.

Nous pouvons donc résumer I'dgorithme de base de la programmation génétique
appliquée dans la classfication contextuelle d' images pas les élgpes essentielles suivantes:

(1) Fixer latalle delapopulation N.

(2) Générer les N configurations  (imeges individus Wi, We,...,Wv) condituant la
population.

(3) Fixer lavaeur de la probabilité de croisement R (soit R = 70%).

(4) Fixer lavaeur de probabilité de mutation R, (soit R, = 20%).

(5) Cdculer les énergies des individus U(wi)U(we)...,.U(ws), puis fare évoluer la
population.

(6) Appliquer les opérations génétiques (séection, croisement et mutation).

(7) Répéter les étapes (5) et (6) un nombre prédéfini de fois jusqu'a ce qu'une
cofiguration w ayant un degré d adéquation, énergie U(w ), optimisé soit généré.

w est I'image classfiée recherchée.

Le croisement que nous avons utilisé est le croisement interne (avec une probabilité de
croisement R =70%). La politique appliquée est «meilleur de tous » i.e. le croisement se
fat entre la melleure configuration (imege individu) et le reste de (N-1) configurations de
la population. La mutation est une opération assez importante vu son réle dans notre cas.
En fat, le croisement ne rgpporte pas de nouveaux changements ala population, tandis que
la mutation change des pixels et gpporte de nouveaux changements a la population avec
une probabilité de mutation R, =20%, i. e 20% des pixels de la configuration vont ére
changés.

Dans la mise en aavre de la programmation généique, nous avons introduit la notion
de température afin d'aréter le processus itératif et définir le critere de Stop. La loi
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géométrique pour la décroissance de la température (expresson (46)) est utiliste. Nous
donnons dans ce qui suit le pseudo-code de I'dgorithme de la programmation génétique
gue nous avons implémenté.

- Fixer la valeur dela température maximal € Tex
- Fixer la valeur dela température minimal e Trin
- Congtruire une population de N configurations a partir dela configurationinitiale
detelle sorteque chague configuration généréene differedel' autre
gue d' un seul pixel ala fois.
- Calculer |I' énergie globale de chague configuration dela population (expression(33)).
- Déerminer la meilleure configuration, i.e.celle qui ala plus petiteénergie globale.
- Sauvegarder I état dela meilleure configuration trouvée.
-Tant que (Tos < Ton )
faire{ - Séection( );
- Croisement ( );
Mutation( );
Evaluation( );
Test( );
Décroitre la température(expression (46)). }

Avant de donner les dgnifications and que les pseudo-codes des fonctions, Sdection( ),
Croisement( ), Mutation( ), Evaluation( ) et Test( ), nous donnons quelques notations

utilistes dans I'implémentation de ces fonctions. Soit U+ la vaeur de I'énergie globae de
la configuration wi . Soit p la probabilité de sdection de la configuration w caculée
sdon I'expresson (55), avec fi et égde a la vdeur de I'énergie globde de la
configuration U+ . La probabilité d adaptation cumuletive de la configuration wi, notée
pac , est caculée en fonction de la probabilité de sdection p , teleque :

_-‘[paclzpl 8
Pac =14 p (58)

La fonction Sdection( ) utilise la probabilité d adgptation cumulative pour sdectionner
la configuration convenable. Le pseudo-code d' une telle fonction est le suivant :

- Tirage aléatoire d' unnombre" n" entre [0,1].
- Pouri:=1® N
Faire{ - 9 n< pac
SAectionner la configuration 1
- Snon Pour j:=1® N
Faire{- S n3 pac, et n< pac.
SAectionner la configuration (j + 1)
- FinS }}
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L e pseudo-code de lafonction Croisement( ) est le suivant :

- Tirage aléatoire d' unnombre" n" entre [0,1].
- S n<Rk
- Positionner sur uneligne" k" au hasard dela premiére configuration.
- Faireune permutationdelaligne” k™ dela premiereconfiguration
aveclaligne" k" dela deuxiéme configuration.
- FinS.

Le pseudo-code de la fonction Mutation( ) est le suvat (les variables Col. et Lig.
désignent le nombre de colonnes et le nombre de lignes, respectivement, del’image) :

Pour i:=1® N
Faire{ Pour j:=1® Caol.
Faire{ Pour k:=1® Lig.
Faire{ - Tirage aléatoire d' unnombre" n" entre[O,l].

-3 n<h
- Tirage aléatoire d' une étiquette " m" .
- Pixel(i,j)=m

- Fins.}}}

La fonction Test( ) condgte a fare le test suivant: S la melleure configuration de la
nouvele populaion et melleure que la melleure configuration de la population
précédente, dors on sauvegarde la meilleure configuration de la nouvele population;
snon on remplace la mauvaise configuration de la population courante par la melleure de
la population précédente.

4. Résultats Expérimentaux

Le but de ce paragraphe et d'évauer les performances des méhodes d optimisation
décrites dans le paragraphe précédent, en paticulier sur les problemes de classfication
contextuelle des images de télédétection en utilisat le formdisme BayésenMRF décrit
dans le paragraphe 2.

Les tests ont éé rédisés sur une image SAR fournie par le systéme AirSAR de la
NASA/JPL. Nous remercions Pr S. B. Serpico et Dr F. Mégani, de I’Universté de Génes
en Itdie, davoir eu la bonté de nous fournir les images SAR du systeme agroporté
AirSAR. Le syséme a fourni neuf images SAR en trois bandes fréquentidles (bande C,
bande L, et bande P) et en trois polarisations chacune (HH, HV, VV). Nous avons chois
I'image de la kande L polarisation HV pour rédiser nos expériences {mage de la figure 10
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gores une amdioration du contraste), car elle et la moins bruitée par le speckle. L’image,
acquise en juillet 1989, représente une scene d'éude de 250x350 pixels d'une région
agricole stuée pres de Fetwell en Royaume Uni (tous droits réservés a Hunting Technical
Services Ltd. (UK)). Les champs agricoles sont représentés par cing classes de la
couverture terrestre correspondant, respectivement, a cing types de récoltes : carottes,
pommes de terre, ol nu, chaume et betteraves asucre.

La figure 12 représente le réaultat de la dassfication ponctudle de I'image SAR de la
figure 10. Ce réalltat a &é obtenu en utilisant la méhode de la classfication non
supervisée floue proposée dans [62]. L'image de la figure 12 est la configuration initide a
optimiser en utilisant les trois méhodes d optimisation: recuit smulé, recherche tabou et
programmation génétique. Les images résultats obtenus avec ces trois méthodes
d optimisation sont données dans les figures 13, 14 et 15, respectivement.

Pour les trois méhodes doptimisation, nous avons utilisé la premiére vaiante du
modéele de Potts, donnée dans I expression (40), avec 4 ou 8 connexions (figures 1 et 2). La
vaeur du paramétre de régularisation, b, et choise de tele sorte qu'ele soit al'intérieur

de I'intervale [N b.,/M + b] ou la vdeur de b. est donnée dans I’ expression (42).
La tempéature initide, I'énergie initide, I'énergie finde (ou le minimum atent par la
méthode), et le temps d’ exécution des trois méthodes sont rassemblés dans le tableau 1.

En interpréant les images réaultats finaux de la dassfication contextudle (figures 13,
14, et 15), nous congaons que les méhodes doptimisation: recuit Smulé, recherche
tabou et programmation génétique ont rendu I'image de la configuration initide (figure 12)
plus homogene et plus claire. Ceci se caractérise par le changement du nombre de pixes
des différentes classes avant et gorés le processus d optimisation (figure 11) ce qui reflete
I'immigration des pixds ma dasdfiés dans les premieres configurations d'une dase a
une autre. Bien que ces méhodes rencontrent certaines difficultés dans la séparation du
bruit (ou pixed ma classfié) e du pixe contour, |'gpercu générd de I'image résultat de la
classfication contextudle et plus net e plus palant sur I'éat de la surface de la scéne
imagée que cdui de I'imege de la configuration initide. Ces réaultats font ressortir des
détails qui sont difficiles adiscriminer dans|’image de lafigure 12.

En générd, les réaultats des trois méthodes d optimisation sont acceptables. Cependant,
a titre de comparaison entre ces trois méthodes d optimisation, nous congtatons que le
résultat de la méhode recherche tabou est le meilleur par rapport a ceux des méthodes de
recuit smulé et programmetion génétique en termes de netteté, ddimitation des bords des
classes et temps de cacul. Les réaultats du recuit Smulé & programmation génétique se
ressemblent, mais leurs temps d' exécution sont différents. La programmation génétique et
laméthode la plus coltteuse en temps de calcul, suivie par le recuit Smulé (voir tableau 1).
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Nous judtifions la qudité de b méhode de la programmation genétique par le fait que la
température initide choise est relativement petite par rgpport a ce qu'il faut pour aboutir a
un melleur résultat de cette méhode [61]. Quoi que I'image obtenue soit plus nette et
précise, S nous augmentons la vaeur de la température initide, ceci se fait au dériment du
temps de cdcul qui devient prohibitif. Les mémes remarques peuvent ére reformulées
pour la méhode recuit smulé qui converge théoriquement vers I'optimum globa en temps
infini [16].

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons discuté les deux égpes principdes d'une classfication
contextuelle d'images de tdédétection. En premier lieu, la modédisstion Markovienne
d'images est abordée et le formaisme BayesenMRF est déduit. Ceci condgte a utiliser les
champs déatoires de Makov e I'esimation Bayésenne, en particulier I'estimation par le
Maximum A Pogeriori (MAP). Cet edtimateur, pour une observation donnée, fournit les
modes de la didribution a posteriori. L’avantage d'un td formdisme e que I'information
apriori peut ére caractérisée localement par |les potentiels des cliques.

En second lieu, la méhode de classfication contextudle, déduite du formdisme
BayésenrMRF, donne une fonction d'énergie non-convexe qui doit &re minimisée pour
trouver I'image classfiée optimae. Cest un probléme trés dur, appeé probléme
doptimisation  combinatoire  qui exige l'utilission  ddgorithmes  gpéaifique
d optimisation. Parmi les différentes méthodes d optimisation globale, nous nous sommes
uniguement intéressés aux méaheuristiques « modernes». L’objectif étant d gpporter une
contribution & une plus grande diffuson des méhodes méaheuristiques, dans la résolution
des problémes combinatoires poses pa la classfication contextudle dimeges de
tédédéection. Aingd, trois méaheurigiques doptimisgtion globde, a savoir : le recuit
smulé, la méhode de recherche tabou e les agorithmes génétiques ont é&é développées.
L’ gpplication de ces méhodes dans la classfication contextuele dimages a é&é dors
détaillée ans que les procédures de leur mise en aavre. Les réaultats obtenus sont tres
stisfaisants.
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Figure 11. Image SAR du systeme AirSAR (bande L polarisation HV) représente une scene
d’ étude de 250x350 pixels d’ une région agricole située prés de Feltwell en Royaume Uni. (tous
droits réservés aHunting Technical Services Ltd. (UK)).

Méhodes Températureinitiale |Energieinitiale | Energiefinale | Tempsd exécution
Recuit simulé 5 782845.5 541049 15min

Recherche tabou 5 782845.5 576362 5min
Programmation génétique | - 782845.5 575940 1 heure 35 min

Tableau 1. Température initide, Energieinitide, Energie finale (le minimum atteint par la
méthode), et temps d' exécution (sur Pentium 11, 255 MHZ) des trois méthodes d’ optimisation.

25000+

- Configuration initiale
- Recuit simulé

- Recherche tabou

[ Programmation génétique

200004

Nombre de pixels

1
Les classes: (1) Carottes, (2) Pommes de terre,
(3) Sol nu, (4) Chaume, (5) Betteraves asucre.

2 3

4 5

Figure 11. Nombre de pixels par classe dans les quatre images classifiées.
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Figure 14. Recherche tabou. Figure 15. Programmation génétique.
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Chapitre6

Fusion de Donnéesen Téédétection

1. Introduction

Les problémes de reconnaissance de formes tels que la classfication des images de
télédétection spatiale sont tres complexes en générd. Les images fournies par les capteurs
de télédétection sont obtenues dans des conditions de prise de vue difficiles a contrdler.
Elles sont bruitées en raison des effets aimosphériques, vibrations des capteurs du systéme
d acquidgtion e mécanismes dinteraction de I'onde éectromagnéique. De plus, la non
digponibilité d'informetions a priori déerministes et fiables sur I'é&at et les conditions de
fonctionnement du systéme d'acquidtion et sur I'éat de surface de la scéne imagée au
moment de la prise de vue rend la dasdfication difficile a évduer d’'une maniere précise.
Tout ceci rend la classficaion d'images de téédétection un probleme de reconnaissance
de forme qui et ma posé [1]. Deux approches différentes peuvent étre utilisées pour
résoudre ce probleme. Elles se basent sur le méme principe a savoir la fuson (ou
combinaison) dinformations (ou de données) provenant de différentes sources et
caractérisant le méme phénomeéne physique.

En effe, les images acquises sur une méme scene par différents capteurs sont
patidlement redondantes puisgu' dles représentent la méme scene, & patidlement
complémentaires, puisque les capteurs ont des caractéristiques différentes, e que les
mécanismes dinteraction de I'onde éectromagnétique et de la surface imagée différent.
Autrement dit, I'examen de chacune des images d'une méme scéne, fournies par les
différents capteurs, montre qu'il existe des informations sgnificatives propres a chacun des
copteurs qui peuvent ére détectées facilement dans une image & difficilement dans une
autre image. 1l montre auss qu'il y a une cetane reaion exigant entre les images des
différents capteurs. Donc, I'information fournie par chague capteur est incompléte et
imprécise. 1l et intéressant aors d'une pat de traiter la redondance entre les différents
capteurs pour réduire I'imprécison contenue dans les données de chague capteur, et
dautre pat dutiliser leur complémentarité, en exploitant les informaions sSgnificatives
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portées par chacun des capteurs, pour obtenir une interprétation qui ne pourrait étre
obtenue a partir des données d’'un seul capteur. Ceci nécessite |'exploitation smultanée de
I’ensemble des images fournies par les différents capteurs. 1l Sagit ici de I'goproche de
fusionclassification de données brutes, qui sera donnée dans le paragraphe 3.

Pluseurs cdassfieurs, qui utilisent les mémes données images d'entrée, peuvent donner
des réponses différentes sur I'atribution d'un pixd de I'image a la dasse qui lui
correspond le plus. Ceci est di d'une part ala quaité du contenu du pixd et d autre part a
I’erreur spécifique au classfieur. Cette erreur dépend du modée de décison du classifieur
et de la base de données utiliste pour son gpprentissage. Le comportement de chaque
dasdfieur vis-avis des données dentrée a classfier et dé&erminé en fournissant des
informations différentes sur I'éa de la scene. Exploiter les différentes informations que les
dassifieurs fournissent en utilisant les mé&hodes de fuson (ou combinaison) de cdasdfieurs
peut conduire a obtenir une image classfiée plus précise Méme s le dassfieur et moins
peformant, la connaissance de son comportement gpporte une certaine information
utilissble a propos de la vrae dasse du pixd traté [2], [3]. En fait, il n'exige aucune
méhode de cdasdsfication ayant pu manifester une supériorité sur les autres dans tous les
problemes et toutes les Stuations [2], [3]. Aind, § aucune méthode de classficaion ne
peut stisfaire entierement nos exigences, le but de la fuson ext de réduire I'ereur e
augmenter la figbilité de la dasdfication des images Aing, la fuson peut éventuelement
permettre d'en cumuler les avantages sans en cumuler les inconvénients, en réduisant
'erreur et en augmentant la fiabilité de la dassfication. I Sagit icd de la deuxiéme
approche, appelée fusion de classifieurs, qui sera détaillée dans le paragraphe 4.

Afin de faciliter la compréhenson de ce chapitre, I'organisation de ce denier et
donnée comme suit. Pour enlever les ambigui tés souvent rencontrées dans la littérature
concernant |’ utilisstion du terme fuson dinformaions ou combinaison dinformations, les
définitions exactes de ces termes font I'objet du paragraphe 2. D’autre part, le probléme de
confuson entre le terme fuson de données et le terme fuson d'informations et soulevé
and que le sens de la fusion de classfieurs. Le paragraphe 3 est consacré al’ approche de
fuson e classfication de données brutes. L'agpproche de fuson de classifieurs est |'objet
du paragraphe 4. Nous concluons ce chapitre dans le paragraphe 5.

2. Fuson d’'Informations ou Combinaison d’ | nfor mations

L’idée de fusonner (ou combiner) des informations venant de plusieurs sources et portant
sur un méme phénomene, est une idée tres smple qui vient naturdlement a I’ esprit. Nous
fasons souvent cette fuson dans notre vie quotidienne. Par exemple, un expet human
recoit I'information de pluseurs sources d'entrée, I'assmile et propose des conclusions.
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Cependant, il faut différencier entre le terme combinason dinformations et fuson
d'informations d’ une part et entre ce dernier et le terme fusion de données d' autre part.

En fat, I'idée principde de la fuson de données et de fusionner différentes
informations relaives a un probleme, les informations fusonnées pouvant ére de natures
tres variées. Ces informations peuvent ére des données provenant de sources différentes
ou bien présentant des caractéristiques différentes, extraites des méme données initides.
Pour cette raison on trouve souvent dans la littérature le terme fuson d'informetions au
lieu de fuson de données. Il y a eu pluseurs définitions du terme fusion dinformations.
En effet, le terme et souvent confondu avec le terme fuson de données. Dans un autre
sns, il a éé suggéré d utiliser le terme combinaison d'informations dans un sens beaucoup
plus large que la fuson dinformations. En tout cas, ces termes définissent tout processus
qui implique une opération mathématique effectuée sur au moins deux sources différentes
dinformations. Ces définitions sont dissociées intentionnelement et offrent  différentes
interprétations.

La combinason n'est pas définie comme un terme oppost a la fuson. Elle ex
smplement plus générde, ele est utiliste souvent pour décrire des processus et des
méthodes d'une maniére générde, sans tenir compte des déails. L’intégration peut jouer
un réle semblable bien quele s réféere implicitement davantage a la concaténdion (i.e.
augmentant le vecteur d'observations) qu'a I'extraction d'information pertinente. Un cadre
dans lequd différents termes peuvent ére interprétés a éé donné par Benediktsson et
Landgrebe [13]. IlIs identifient trois niveaux de fuson : fudon au niveau des données,
fuson au niveau des caractéridiques décrivant les données et fuson au niveau de la
décison. Les définitions de ces trois niveaux de fuson sont détalllées dans le chapitre 1,
paragraphe 3. 5 de cette thése. Une synthése de I'ensemble des terminologies et définitions
relatives au domaine de fuson en téédéection a é¢é auss effectuée par Wald [14]. D’une
maniére générde, les techniques de fuson (ou combinason) des informations en
tratement d'images sont divistes en sydemes répatis & centrdisss sdon que les
conclusions tirées par les différents experts, sont fusonnées, ou que ks différentes sources
dinformations sont utilistes ensemble par un mécanisme d'inférence smple [15]. Ic dans
notre cas, il Sagit de deux approches de fuson: fuson puis dassfication des images
brutes fournies par les satdlites e fuson des réponses des classfieurs (fuson de
classifieurs) en proposant un schéma de fusion des systemes répartis.

3. Fuson-Classification d’ I mages Brutes
De nombreuses méthodes de fuson de données de télédétection ont éé proposées dans la

littérature. L’gpproche la plus smple consste a concaéner les données des différents
capteurs comme s dles &aent issues dun méme capteur [41]. La difficulté d'une tele
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gpproche résde dans | éablissement d’'un modde pour les données multisource ; en effet,
la fuson par concaténation des vecteurs caractéristiques n'est plus vdable lorsque les
différentes sources ne peuvent étre décrites par un modée commun. Des méhodes plus
sophistiquées de fusion de données datistiques ont éé proposees [34], [42], [43], [44].
Mais, dles nécesstent la connaissance de nombreuses informations concernant les mesures
physiques des capteurs et leurs gpplications sont généralement totalement supervisées.

L’approche fusion-classfication d'images brutes, que nous conddérons ici, et une
sorte de fuson de haut niveau (voir chapitre 1, paragraphe 3.5). Des approches type fusion
classfication basées sur des concepts théoriques fondés ont &é proposées récemment [34]-
[39]. Avant de traiter ces approches et de faire une comparaison entre dles, nous alons,
tout d' abord, introduire la notion d'incertitude,

3. 1. Notion d’Incertitude

L’ incertitude peut représenter deux catégories de manque d'informations [40] :

Imprécison: la difficulté de fare des didinctions exactes et précises. En d autres
termes, un manque de netteté dans les frontiéres.

Ambiguii té: manque d information sur le choix entre pluseurs dterndives.
Il'y atroistypes d ambiguii té:

Non-spécificité: il n'y a pas dinformaion concernant | gppartenance a une classe

particuliere.
Dissonance: il y a des conflits dans les informations sur I'gppartenance d'un
édément aplusieurs classes.

Confuson: il y a la posshilitt de pluseurs choix pour la dase a lagudle
gppartient un dément.

En dasdfication dimages, les notions dimprécison e dambigui t€ sont trés
particulierement liées a la présence de pixes bruités e/ ou pixds mixtes. Par exemple, les
pixels mixtes peuvent se rencontrer dans les deux cas suivants :

Dans le cas ou certains pixds sont intermédiaires entre deux classes (comme ceux
gu'on trouve aux frontiéres de régions homogenes), ces pixels doivent étre classés
dans I'union des deux classes plutdt que dans une classe singleton. Ce cas peut ére
important quand la résolution spatiae du satellite et importante.

Les pixds mixtes interviennent dans la moddisation d'une image mono-source a
chague fois que la dite source et pas capable de digtinguer entre deux classes.
Dans ce cas, seule I'information concernant I'union des classes indigtinctes et
accessble.
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3. 2. Approches Type Fusion-Classification Fondées

Ces gpproches ont éé congues en utilisant la théorie Bayésienne [34], [35], la théorie des
ensembles floues [36], [37], [38], et lathéorie de |’ évidence [39].

La théorie Bayéseme et capable de représenter la dissonance et la confusion mais dle
n'est pas capable de représenter la non-specificité. Autrement dit, la principde limite de la
théorie Bayésenne e quele ne peut prendre en compte Iignorance. L’ignorance
représente I'imprécison sur la mesure de probabilité d'un événement (une mesure est dite
imprécise 9 la barre d'erreur qui existe sur sa vaeur n'est pas nulle). L’autre inconvénient
dans I'gpplication de la formulation Bayésenne e quedle et trés contraignate
puisqu' dle nécessite la connaissance d'une grande quantité dinformations sur les classes:
leur digtribution, et leurs probabilités a priori [34], [35].

La dructure mathématique des ensambles flous fournit une base mathématique pour
trater I'imprécison. D'un autre coté la structure mathématique des mesures floues fournit
un cadre générd pour traiter I'ambigui té. En fait, le formadisme généra des mesures floues
englobe les mesures utilistes dans la théorie Bayésienne. Le principal avantage de hfuson
floue et que la théorie des ensembles flous fournit un grand nombre d opérateurs de
fuson, ayant des comportements e des propriétés différentes. Cette flexibilité dans le
choix de I'opérateur permet al’ utilisateur d adapter la fuson a ses domées; cependant, les
opérateurs de fuson sont toujours choisis de fagon supervisée. D’autant plus que, dans
notre gpplication, faire un choix judicieux d'un opérateur de fuson convendble et une
tache fadtidieuse, car dle nécesste de faire pluseurs tests avec plusieurs opérateurs avant
de s affranchir d' un type d’ opérateur [36]-[38].

La théorie de I'évidence fut introduite par Dempster dans les années 1960, puis
développée par Shafer en 1976. Cette théorie, qui permet de représenter a la fois
I'imprécison et I'incertitude, est la plus compléte de deux théories précédentes. Les
théories de probabilité et des ensembles flous sont des cas particuliers de la théorie
d évidence. De plus, I'approche de fusion-classfication basée sur la théorie de I'évidence
est plus souple et plus générae que I’ approche Bayésienne et | gpproche floue.

En effet, la théorie de I'évidence et cagpable de représenter tous les trois types
d' ambiguii t&. Dans la théorie de probabilité, la non-spécificité n'est pas représentable. Un
manque d'informations sur plusieurs événements est en fat remplacé par des probabilités
identiques pour ces événements. Par exemple, les deux cas suivants qui sont tres différents
sont traités exactement de laméme maniére :

Nous ne connaissons rien sur un dé (non-pécificité).

Nous avons examiné un dé avec les longs tests e nous avons vu que les
probabilités des Sx cotés sont identiques (confusion).
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En fat dans les deux cas, on attribut la probabilité de 1/6 a chague coté et notre
ignorance dans le premier cas n'apparait nulle part. Un premier avantage de la théorie de
I’évidence et qu'dle est capable de moddiser I'ignorance et I'information manquante. En
paticulier, dle fournit des mesures explicites de I'imprécison e du conflit entre les
informations provenant des différentes sources. Deux informations sont conflictueles g
elles conduisent & des conclusons ou a des décisons contradictoires. Un événement et
incertain S sa probabilité N'est pas égde a 1 (ni 0, auque cas il serait certain de ne pas
étre). Cependant, la théorie des probabilités peut é&re vue comme une limite de la théorie
de I'évidence dans le cas ou il N'y a pas d'imprécison, et ou seulement I'incertitude est
considérée.

Un autre avantage de la théorie de I'évidence et la posshilité de conddérer non
Sseulement des sngletons (i.e. des classes individudles), mais auss des unions de classes.
Ce qui et paticulierement utile en présence de pixes mixtes pour ce qui et des
problemes de classification.

Des gpplications de la théorie de I'évidence ont é&é développées en imagerie médicae
[45], en détection d'objet [46], [47] et en tdédétection [48]. Cependant, méme g les
auteurs soulignent générdement les avantages de I'approche de Dempster-Shafer, leurs
goplications sont soit théoriques, soit sur de petits ensembles de données. Mis a part
I'gpplication au probléme de la dassfication nonsuperviste dimages multisource de
télédéection [49], nous n'avons trouvé aucune application de la théorie de Dempster-
Shafer sur e probleme de la classfication supervisée.

Nous avons développé dans notre article [39] une méhode de fusion-classficaion
superviste dimages de téédéection baste sur la théorie de I'évidence. La méthode
proposée a été développée pour résoudre le probléme dinsuffisance et/ ou de manque de
fiabilitt des données dgpprentissage. Elle et baste sur le concept dintervale de
probabilités déterminé a partir des concepts de base de la théorie de I'évidence. Aing, les
notions de base de la théorie de I’ évidence & leurs relations avec le concept d'intervalle de
probabilités sont données. Les différentes Stratégies pour I'etimation de la fonction de
croyance aind que la combinaison de croyances sont consdérées en détaille. La méthode a
éé gppliquée sur des images radars multi-fréquences multi-polarisations fournies par le
gystéme SIR-C. Les réaultats obtenus sont entierement satifaisants et promoteurs. En
outre, la mé&hode n'exige aucune contrainte de moddisation des images. De ce fait, dle
peut ére gppliquée en utilisant d'autres types de données, teles que les images
multisources optiques e radars qui sont superposables et les données multi-dates. Aing,
des gpplications importantes peuvent étre envisagées en Utilisant cette méhode, telles que
I’éude diachronique de la scéne observée, détection de changements e I'éude des
structures géologiques. Le texte intégral de |’ article est donné dans I’ annexe.
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4. Fusion de Classfieurs

Dans notre contexte, un classfieur et un syseme qui génére des données pouvant se
trouver dans un des M é&ats possibles (les classes représentant les objets terrestres). Les
données générées par ce systeéme dans un éat i sont considérées comme appartenant a une
classe w;. Nous considérons tout systéme de traitement de données qui regoit une forme x
et donne des informations a propos de la classe correspondant a cette forme comme un
dasdfieur au sens lage du teme La différence entre cette définition e la définition
cdassque résde dans le type dinformations fournies par le dassfieur. Dans la définition
classque, un classfieur doit indiquer directement la classe correspondant a x, tandis que
dans cette définition générdisée, toute information qui pourrait nous ader a trouver la
vraie clase est considérée comme sortie d’ un classifieur.

L’idée principae de la fuson de classfieurs et I'augmentation des performances. Cette
augmentation de performance peut se traduire par plus de fiabilité dans les réponses, moins
de rget, ou bien les deux en méme temps. En effet, de plus en plus, les chercheurs se
rendent compte qu'il N'exise aucune méhode pouvant manifester une supériorité sur les
autres dans tous les problémes et toutes les stuations [2], [3]. Toutes les méthodes ont
leurs points forts et leurs points fables S aucune dentre dles ne peut sdidfare
entierement les exigences d'une gpplication envisagée, I'utilisstion smultanée de plusieurs
méthodes en méme temps peut éventudlement permettre d'en cumuler les avantages sans
en cumule les inconvénients Dans notre cas dgpplication, |'augmentation de
performances signifie auss obtenir une image cdassfiée qui caractérise fiddement I'éat de
surface de la scéne imageée.

Différents schémas de fuson de classfieurs ont é&é proposes dans la littérature sdon les
critéres de combinaison (voir chapitre 1, paragraphe 3.5). Aing, on trouve le critére de
I'ordre d'exécution des classfieurs ou on observe trois types de fusion: séquentiele,
padlde e <trie-padlde Dans la fuson sfquentidle un ou pluseurs dasdfieurs sont
exécutés e les réaultats obtenus par ce ou ces classfieurs sont utilisés pour modifier
I’exécution d'autres classfieurs. L'ordre d'exécution des classfieurs et important et Sl
et changé, le réaultat find peut ére différent [16]. Dans la fuson padlée les résultats
obtenus par les cdasdfieurs n'affectent pas I'exécution des autres dassfieurs. Par
consdquent, |'ordre d'exécution des classfieurs importe peu. La fuson s&ie-padlde et
un méange des deux méhodes précédentes. Un autre critére de fuson est la fusion avec
bouclage ou le réaultat de fuson peut a son tour ére utilisé par les classfieurs et modifier
and leurs sorties. Ce schéma de fusion est trés puissant puisque le systéme entier, i.e bs
classfieurs e le fusonneur, devient un syseme dynamique qui peut ére beaucoup plus
peformant quun syseme datique. En contre partie, les systémes dynamiques, surtout
ceux qui sont nortlinéaires, sont beaucoup plus difficiles a anadyser e a contréler. Il y'a
auss le critere de fuson avec interaction entre les classfieurs ou les dassfieurs
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interagissent entre eux, e modifient leurs résultats avant que la fuson soit rédisée. Enfin,
nous citons le critere de fuson utilisant directement la forme x dentrée en méme temps
que les réponses des classfieurs.

4. 1. Méthodes Proposées : Fusion de Classifieursd’Imagerie

Dans le but damdiorer la caractérisation de surface d'une scéne imagée, nous avons
propose trois méthodes de fuson de classfieurs d'imagerie de téédétection [4]-[8]. En
consdérant la fuson des dassfieurs comme une deuxiéme classficaion qui succede a
cdles des classfieurs. Le schéma de fuson, pour les trois méhodes, est pardlde, dans
lequd il y a pluseurs classfieurs en pardlde & un fusonneur (Figure 1). Il n'y a pas
dinteraction entre les classfieurs Il n'y a pas de rebouclage du fusonneur vers les
dasdfieurs. Les classfieurs sont fixes et ne changent pas lls peuvent utiliser les mémes
données, des données différentes ou des données partidlement différentes. Le fusionneur
n'a pas acces ala forme x. Il traite les réponses des classfieurs et donne une réponse finde
y aoreslafuson. L’ optimisation du fusonneur est implicite dans la méthode de fusion.

4.1. 1. Propriétésdésréespour unefuson optimale des classfieurs

La fuson optimde doit utilisr toutes les informations qui lui sont présentées. Ces
informations peuvent é&re sur le comportement d'un seul dassfieur ou sur le
comportement collectif de pluseurs classfieurs. Par exemple, supposons qu'un classifieur
clasdfie souvent la classe w; en tant que classe w;. Cette information peut ére utile dans
certains cas, surtout lorsqu'il y aun litige entre la classe w; et une autre classe que w;.

La plupart des classfieurs qui sont utilisés pour une fusion ne sont pas indépendants. I
et pa oconsquent tres important que la fuson soit vadble pour les classfieurs
dépendants. Il et vra que le gain obtenu par la fusion de deux classfieurs dépendants sera
probablement inférieur au gain obtenu Sils éaent indépendants. Cependant la fuson doit
élre cgpable de donner le maximum de peformance possble pour des classfieurs
dépendants [20].

Un dasdfieur, méme peu peformant, apporte une certaine quantité dinformations
utilisable, a propos de la vraie classe du pixd traité (sauf Sil et complétement aéatoire).
La fuson optimde doit donc pouvoir utiliser cette information. L'intégration d'avis d'un
dassfieur peu performant ne doit pas diminuer la performance de la fuson. Par exemple la
fuson linéaire de deux classfieurs, I'un peformant et I'autre pas, donne des performances
inférieures a cdles du classfieur plus performant. Cela ne doit pas ére le cas pour une
fusonidéde.
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—»| Classfieurl C
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Figure 1. Cadre detravail chois : Fuson pardléle des classfieurs d' imagerie.

Dans notre cadre de travail (figure 1), le fusonneur ne regoit pas les données recues par
les classfieurs. 1l ne voit que les sorties des classfieurs. La fuson optimale dans ce cadre
doit donc ére indépendante des entrées des classifieurs. Par conségquent, la méthode idéde
rete la méme, que les classfieurs recoivent exactement les mémes données ou des
données différentes décrivant le méme phénomene. Ceci permettrait d'utiliser la méthode
optimale dans le cadre de la fuson de données. Auss, le fusonneur ne connait que les
sorties des classifieurs e na pas acces a leurs entrées. Ces sorties condtituent donc les
saules informations a sa digpostion sur la vadeur de la classe a trouver, e a partir
desquellesil doit élaborer sa classification.

4. 1. 2. Indépendance des classfieurs

On trouve souvent dans la littérature I'idée intuitive suivante : pour fusonner des
cassfieurs il vaut mieux qu'ils ne soient pas corrdés. |l faut donc choisir des classfieurs
indépendants [8], [17]. Tout d'abord, il faut clarement distinguer les notions de corrdation
et dépendance e définir I'indépendance datitique des classfieurs. Dans notre cas, nous
avons conddéré I'indépendance conditionnelle des classfieurs qui et trés importante dans
les concepts des trois méthodes proposées.

4.1.2. 1. Dépendance et corréation :
La dépendance de deux variables déatoires X et Y est une propriété qui ne dépend que de

leur digtribution conjointe de probabilité et ne dépend pas de leurs vadeurs. En revanche, la
corrélation de deux varigbles déatoires X et 'Y est une propriéé qui dépend ala fois de leur
digribution conjointe de probabilité e de leurs vaeurs. La corrdaion mesure donc un type
particulier e smple de dépendance qui et la dépendance linéaire. Quand deux variables
sont décorrélées, on peut dire qu elles N'ont pas de dépendance linéaire, mais on ne peut
pas dire qudles sont indépendantes puisqu’ elles peuvent avoir des dépendances non
lingeires. En fait, X et Y sont indépendants s et seulement s : P(XY) = P(X )P(Y), ils

sont non-corrélés s et seulement si ¢ E(X.Y ) = E(X )E(Y).
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L’'indépendance de deux varidbles déatoires implique leur non-corrdation mas
I'inverse n'est pas vra. Deux variables non-corréées ne sont pas forcement indépendantes.
Il y a un cas particulier ou la dépendance et la corréation deviennent identiques. C'est le
cas des didributions normades. Deux variables aégtoires avec des digributions normaes
seront indépendantes S dles sont nonrcorrdées. Autrement dit, pour les digributions
normaes, la seule dépendance posshle est la dépendance linéaire. Deux distributions
normaes ne peuvent pas avoir de dépendances non-linéaires. C'est pourquoi les méthodes
lindaires sont 9§ souvent utilistes pour les didributions normades car chague fois qu'on
utilise la supposition de normdité pour un probléme, les solutions deviennent des solutions
linéaires et Imples.

4. 1. 2. 2. Indépendance statistique des classifieurs :
En utilisant la définition de I'indépendance statistique donnée par P(X,Y) = P(X )P(Y),
deux classfieurs Cl; et Cl, sont indépendants S et seulement S :

Pl =w,c=w)=Fc=w)Plc=w) "1£jl£M 1)

ou c; et ¢, sont les sorties de type classe des classfieurs Cly et Cly, respectivement, et M est
le nombre de classes. Cependant, pour avoir des classifieurs indépendants dans le sens de
la définition (1), il fat que les dasdfieurs soient des classfieurs déetoires (taux de
reconnaissance de 0.5). Autrement dit, on suppose que les classfieurs ne regettent pas et
que leurs performances soient homogenes pour les classes, i.e. les probabilités d'une
classfication correcte sont identiques pour les classes. Or, pour des classfieurs non
triviaux, i.e. non complétement aéatoires, ne peuvent étre indépendants au sens de (1).

4. 1. 2. 3. Indépendance conditionnelle des classifieurs :
Une autre possibilité d'indépendance de deux variables déatoires X et Y est I'indépendance

conditionnelle [18], conditionnée sur une troiseme vaiable déatoire Z tele que :

P(x,YZ)=P(X]z)PMZ). Au lieu dexiger que les dassfieurs soient indépendants, il
parait intéressant dutiliser cette définition e dexiger que les classfieurs soient
indépendants pour chague classe. Cela se traduit, dans le cas de deux classifieurs de type
classe, par la condition suivante :

Plc =w,c = w|w) =Plc = w,-|w).P(cz = W|W), "1£i0,jl £M )

L’indépendance non-conditionnelle (1) e I'indépendance conditionnele (2) ne sont
équivdentes que pour le cas trivid ou au moins I'un des classfieurs et complétement
déaoire. Aind, il et posshle que deux dassfieurs soient conditionndlement
indépendants, méme s'ils sont tres performants. Nous proposons donc que |’indépendance
conditionnelle soit utilisée comme critére d’ évauation de dépendance des classfieurs.
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4. 1. 3. Hypotheses

Afin de rendre notre application plus cohérente avec les fondements théoriques des trois
méthodes de fusion des clasdifieurs, |es hypothéses suivantes sont Supposees vrais :

» Nous nous détachons completement des caractéritiques internes des classfieurs a
fusonner. Tout ce qui nous intéresse dans un cdassfieur est la sortie qu'il fournit et non
la maniére dont il la cdcule. 1l sera donc consdéé comme une boite noire. De ce fait,
les trois méthodes proposees sont générales et gpplicables a tout type de classifieur. Le
but est de réduire I’ erreur, augmenter la robustesse aind que la fiagbilité du résultat de la
dassfication finde de la scene imagée vis-a vis des classes estimées.

» Nous supposons que les classfieurs sont Satistiquement indépendants. L’ indépendance
consdérée ici ext I'indépendance conditionnelle par rapport aux classes [18] et non pas
I'indépendance non conditionnelle [19], dans laguelle les classfieurs sont considérés
comme éant des classfieurs déetoires. En fait, le nombre de classes dans notre cas et
un paramétre connu pour tous les classfieurs e les paramétres datistiques des densités
de probabilité des classes sont estimés en utilisant la méme base d' apprentissage pour
tous les clasdfieurs. Ce qui différencie les classfieurs est la classe afectée a chague
pixel de I'image. Par conséquent, il est plus logique de consdérer que les classfieurs
sont indépendants par rapport aux classes.

» La fuson et complétement insengble aux échdles de sorties des dassfieurs. La saule
chose qui importe et I'estimation des vraisemblances des sorties des classfieurs, ce qui
est indépendant des vaeurs des sorties. Nous pouvons méme transformer les sorties ¢k
des classfieurs avec n'importe qudles fonctions drictement monotones e cda ne
changeraen rien lafuson obtenue.

4.1. 4. Méthode Bayésienne defusion des classifieurs

Dans la méhode Bayésenne de fusion des classfieurs que nous avons propose dans [4] &t
[5], nous avons suppose que les classifieurs sont statistiquement indépendants par rapport
aux classes. L'implémentation de la méhode nécessite la connaissance des vraisemblances
des classes par rgpport aux sorties des classfieurs en termes de mesures probabilistes
(digtributions de probabilité). Les sous paragraphes suivants décrivent la méthodologie
pour obtenir ces vrasemblances & les fusonner ultérieurement en utilisant la formule de
Bayes. Le choix de la regle de décison adéquate apres fuson, pour une classfication
précise, est auss abordé.

4.1.4.1. Méhodologie :
Supposons qu'il y at N dassfieurs Cly. Soit W/I'ensemble fini de toutes les hypotheses (ou

classes w) possibles et 2YVI'ensemble des sous-ensembles de W Chaque dassifieur k recoit
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la méme forme d'entrée x (un pixd de I'image a classfier) & donne en sortie une réponse
C, représentant une classe de I'ensemble de toutes les classes possbles W ie
c=w,w 1 W. Soit w la réponse du dassfier o« pour la dassfication du pixd X.
Pour toutes les classes et tous les classfieurs, la probabilité qu'une classe w soit la vraie
dasedupixd x sachant quele cdassfieur k adonné laréponse wi et :

P(x i w|c = Wi ) €)

oo k=12..N & i=12..,M +1. Nous cherchons la classe qui a la probabilité a
posteriori P(V\A|Cl = Whi,...,CGn = vv,-N) maximae. Sous |'hypothese d'indépendance datistique

des dlassfieurs et en utilisant laregle de Bayes, nous obtenons :

P(vm|cl = Wi1,...,Cn = vv,-N): P(w)“'é P(W|Ck = \Njk) (4

k=1

Appliquons la regle de Bayes pour une dassification avec minimum d erreur, le résultat
de la fuson et la classe qui maximise la probebilité conditionnele P(w|c1,cz,...,cN). La

probabilité de w; est conditiomée a tout ce que le fusonneur connait du probleme. Les
probabilités fusionnées des classes doivent étre obtenues par :

R(w) = P(W|c1,cz,...,cN) (5)

et la dasdfication fusonnée de minimum derewr doit se fare pa les fonctions
discriminantes suivantes:

gi(w) = P( Q,cz,...,cN) (6)

Il et cdar que la probabilité fusonnée (5) est complétement insensible aux échelles de
sorties des classfieurs. Dans cette fuson, la seule chose qui importe est la distribution
conjointe des sorties des classfieurs, ce qui est indépendant des valeurs des sorties. Nous
pouvons méme trandformer les sorties ¢ des classifieurs avec n'importe quelles fonctions
gtrictement monotones fy, et cela ne changera en rien lafusion obtenue.

P(WICl(‘zCN) = P(W| £(c) f{c).... fu(c:)) 7)

Cda indique égdement que les normdisations nont aucun effet e aucune nécesste
dans cette méhode. Dans le cas dune fudon lindare, I'emploi d'un dassfieur peu
performant diminue les performances obtenues par un classfieur performant.

4.1. 4. 2. Estimation des vraisemblances des classes :
Il faut maintenant estimer les parameétres présents dans I'expression (4). Nous estimons les

vaeurs des probabilités a partir de la matrice de confuson M. du dassfieur k. Cdle ci
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élant caculée a patir des résultats de classfication obtenus par le classfieur sur une base
de test. Un dément de cette matrice m représente le nombre de pixels dans la base qui
appartenant alaclasse w; et pour lesquds le dassifieur k arépondu w; :

m =[{XxT woo(x)=wl i=1..M j=1..M+1 8)

Lorsgue I'indice j prend lavdeur M + 1 cda dgnifie gu'un ou pluseurs classfieurs ont
la possibilité de donner au pixd I'éiquette de la clase de rget wv Sil consdere que les
informations mises a sa digpogition ne lui permettent pas de donner un réaultat fisble. Dans
le cas ou le résultat d'un ou pluseurs classfieurs n'aurait pas une clase de reet, les
déments de la colonne (j +1) de la matrice de confuson correspondante seront nuls.

L estimation de la probabilité P(x1 w{c. = wi) seradonc :

xT wlc(x) = wi ) » |{)4XT W’Q(X):\MH =_m
R CE ©

et on peut caculer lesvaeurs:
P=0Pwc =w) i=12..,M (10)

Le probleme se résume maintenant a caculer P(W|Q = Wh,...,Cv = vvjN) apatir des R.

Une solution proposée dans [20] consiste a smplifier (4) en ignorant P(W) et en goutant
une normalisation pour que la somme des probabilités devienne égde al :

P(W|01 = WsnGo =Wa)=hR, P h=14R (11)

i=1

Dans notre application, cette solution n'a pas donné de bons réaultats. Ceci se judtifie
par le fait que la solution et trop smpliste et ignore complétement les probabilités a priori
des classes. Ces probabilités ont une importance particuliere dans le cas de la classficaion
des scenes imagées, car dans une scéne il y a des classes plus éendues que d autres et par
consdquent la probabilité d'existence de ces classes et plus grande que les autres.
Supposer que toute les classes sont équiprobables est une suppostion qui surestime
I existence des classes et par conséguent ele ne conduit pas aune classification précise.

Une autre solution plus rédiste consste a estimer les P(W) en utilisat la méme

méthode utilisée pour estimer les P(x1 we = wi ). Soit dors:

ML
_[xT wh_am
P(W) = |{X}| = g: hglm (12
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Une éape de normdisation est utiliste une fois que les P(w|c1 = Wh,...,Cv = vv,-N) sont

caculées pa (4) e (10) et ceci afin de satisfare les deux contraintes suivantes sur les
probabilités :

& Plule = w,...co=wi) = & (P(w)) "R =1 e & Pw)=1 (13)

i=1

4. 1. 4. 3. Regles de décision apreslafusion :
Une fois les probabilités P(W|C1 = Wh,...,Cx =WjN) cdculées, la regle de maximum de

probabilité a posteriori (MAP) est utilisée pour déterminer lasortie du fusonneur y :

y=w S P(vvj|cl = Wig.., O = Win) = me(wh = Wityoony G = Win ) (14)

Afin davoir un réallta de cassfication finde plus fisble en échange d accepter des
reets, la régle de décison (14) peut ére reformulée en ntroduisant le reget comme il et
décrit dans la chepitre 4. Aing, les regles de décison de Maximum Quantifié (MQ), de
Maximum Notoire (MN), d Oppostion Restreinte (OR), d Opposants Fables (OF), et
toute régle condituée de deux ou plusieurs de ces réges peuvent ére utilistes (voir
chapitre 4, paragraphe 3. 1. 1), &in d obtenir une mellleure estimation de la vraie classe du
pixe x e une dassfication plusfigble.

4.1.5 Mé&hodedelathéoriedel’ évidence de fuson des classifieurs

La deuxieme méhode de fuson des classfieurs d'imagerie, que nous avons propose, est
baste sur le principe de la fuson pardlde des systemes répartis en utilisant la théorie de
I’évidence [6], [8].

La théorie de I'évidence [21] et complétement caractériste par une fonction appelée
fonction de mase : m:2™W® [0,1] tdle que : m(A = 0 et éAiWn(A)= 1. Sa vdeur
exprime le degré de I'évidence associée al’ensemble A, appeé auss dément focd, cdui Ci
ne peut étre associé a aucun sous-ensemble particulier de A. A chague fonction de masse
est associée une mesure de croyance Bel(A)zéBiAn(B). Le fusonneur conddere la
réponse d'un classfieur comme une évidence sur la vraie classe du pixd x. S la réponse
e un rget, on dira que cette évidence soutient completement I'ensemble W mais ne
soutient aucun de ses sous-ensembles, i.e. MW = 1 et mg(A) = 0 " Al W S la réponse
' est pas un rgjet, i.e. Wi, le dassifieur soutient laproposition xT w.

Soient the , tér et U les tax de reconnaissance, d'erreur, et de rejet du classifieur
k, respectivement. Supposons que la réponse du classfieur k est correcte avec une
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confiancel & |, quelle est fausse avec une confiancel &, e comme la réponse de ce
dassfieur n'indique rien sur les autres classes, tout le reste de la confiance est donné a

I’'ensemble W, soit dlors:

md{wi}) = tk, (15)
m({wf)=te, avec {w=w- {m} (16)
m(W)=ts e m(a)=0," AlW (17)

Nous egtimons les vaeurs de ces taux a partir de la matrice de confuson M. du
dassfieur k, comme dans le cas de la mé&hode Bayésenne L’estimation des différents
taux est dors donnée par :

! _ Al _
ar Al m’ aLal,m 7T ahatm (19

Pour obtenir une attribution de masse qui contient toutes les évidences, il faut fusonner
les N attributions de masse my associées aux classfieurs Cly. Pour cda, on utilise la regle
de combinaison de Dempster [21] qui exige que les évidences soient indépendantes. Pour
cda il fat que les dasdfieurs soient dtatigtiquement indépendants conditionndlement aux
classes. Le processus de fuson des évidences en utilisant la régle de Dempster s effectue
en deux égpes. Chague éape fusonne un nombre restreint d' évidences. La fuson dans
une deuxieme étape est effectuée sur les évidences résultantes.

4.1.5. 1. Premiere étape defusion:
Dans notre application, I'espace des attributions de masse my et redreint aux trois

ééments focaux seulement, & savoir : {w},{w ], et W Toute autre hypothése composée des
hypotheses {vv,} na aucune dgnification, puisqu'on ne peut pas conddérer une classe
comme un ensemble de classes de caractéristiques différentes.

La premiére éape de fuson consste dnc arépartir les N dassfieursen Ng groupes de
classfieurs selon leurs réponses. Les classfieurs de chague groupe ont tous la réponse Wy;,
donc leurs fonctions detribution de base ont toutes les mémes focaux, mais avec des
vaeurs différentes de m. Soit G; un groupe de p classfieurs. Leurs attributions de masse

M1, M2, ..., Mk Ont toutes trois focaux  {w}, {w}, et W La masse totale du groupe G; et
tdleque:

m=mAmA.m (19)

ol A et la régle de combinaison de Dempster. Le cacul de ms est récursif en utilisant la
regle de Dempster adeux évidencestelle que:
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M=Msy m=m:Am, r=23.p Ma=m (20)

Notons que pour fusonner deux évidences larégle de Dempster et telle que :

n{A)=(mAm)a) =K & m(w)m(w) @
K= (Mg%w m(w)..m(vw))l (22)

Une évidence de la foome m(W = 1 n'a aucun effet sur le résultat de la fuson. En

outre, nous considérons que: O<tfc <l et 0 £ t& < 1, qudque soit le dassifieur. Cette
condition nous assure que les évidences fournies par les classfieurs ne seront pas
contradictoires, i.e. que le dénominateur de (22) n'est pas nul. Une preuve smple et

donnée dans [20]. Les cas de th = 1,t& =1, tly = 0 sont des cas dégénérés qui
peuvent ére traités a part. L’espace des attributions de masse mg; est restreint aux trois

déments focax seulement : {w}, {w], e W Le groupe G est considéré comme un
dassifierr qui a répondu wy avec: tree = M({We}), ter = ma({we]) € tuse = m(w).
L'éape 1 change les Ng cdassfieurs en Ng classfieurs qui ont tous des réponses

différentes, tdllesque : War ¥ Wee * ... Wne .

4.1.5. 2. Deuxiéme étape de fusion :

La deuxieme éape du processus de fuson condgte a fusonner les évidences des Ng
groupes teles que ©: m=ms A mene A . A mene . Comme les Ng groupes donnent des
classes différentes les unes des autres, le cadcul de m devient tres lourd avec la régle de
Dempgter. Afin de réduire le temps de cacul des fonctions de croyance, les smplifications
présentées dans [20] et [22] ont été utilisées. Sachant que Ng £M et Ng £ N, nous obtenons
des relations smplifiées pour calculer les fonctions de croyance en chacune des classes:

aﬁf% b=0(1- m({w}))

e jl1+a)jb-c 8§ Ne =M
C:Of'nsi({WiF) F = )
i=1 i f€1+ a%b s Ne <M

{;ng_"br;g‘("{’g‘}_)}).b+ (W), 0 ¢ Ne=M ou Ne=M - Li=M
gaf{w })=| &t et m({w}) g )
I W T) - b2 sinon
T é1- mei{yw [}
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. m s Ne <M,i£ Ne (24)
. F%— ﬂuﬁﬂ)ngb sinon
8 1' Nk Wi g

4.1.5. 3. Réglededécision:
Les fonctions de croyance des réponses des Ng classfieurs éant caculées, une régle de

décison adéquate est utiliste pour re-classfier la scéne imagée. La régle tient compte des

informations portées par BE|({ng}) et Bd (m) Soit : Belnme(wgi) = Bel( wgi})- Bel(@)
la croyance nette en wy;. Laregle utilisée pour laclassfication finde et dors:

iw s Behate({vw}) = WBehme({w}) 3a O<ac<l

y=1

| W sinon (29)

4.1. 6. Mé&hodes de vote majoritaire defusion de classfieurs

Notre troiséme méhode de fuson de classfieurs proposée et basée sur le principe de
vote [7]. Cette idée et a I'origine de nombreuses méhodes de fuson de classfieurs
développées dans la communauté dintdligence atificidle. Les plus importantes d entre
dles sont: méhodes de mgorité unanime, mgorité sans conflit, mgorité avec seuil,
mgjorité notoire, mgjorité smple, et méthode de vote pondéré. L’ avantage de ces méthodes
résde dans le fait que les réponses des classfieurs sont traitées directement sans qu'eles
soient modédlisées par des modées probabilistes ou autres, ce qui rend le processus de
fuson facile et moins colteux.

Pour commencer, nous définissons une fonction indicatrice Ix(w;) qui prend la vaeur 1
g le dasdfieur k a répondu la classe w;, snon dle prend la vaeur 0. Nous supposons que
les classfieurs n'ont pas tous la méme importance. La réponse de chaque classfieur et
pondérée par un coefficient, noté ay, qui indique la crédibilité que nous lui accordons. Les
coefficients ax sont estimés en utilisant les mesures de Sfparabilité datisique entre les
clases tdles que la digance de JeffriesMatisuta et la divergence transformée moyenne
[23]-[26]. Pour chague classe, le nombre de classfieurs qui ont donné cette classe est
indiqué par lavaeur du vote totd, liota, tel que:

Itota(W) = é :zlak.lk(W) (26)

Les vaeurs des votes totaux des réponses des N dasdfieurs éant caculées, un
processus de prise de décison optimae est utilisé pour classfier le pixe en congdération.
Ce processus est composé de quatre étapes de décision appliquées dans |’ ordre suivant.
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La premiére éape utilise une regle de décison dite régle de mgorité unanime. C'est une
regle sévere qui accepte le moins de risque posshle. Elle consse a affecter au pixe
considéré la classe w; S tous les dassfieurs donnent la réponse wi, sinon la réponse finde
delafuson et lerget :

1 W S IlotaI(VVj):N

y= Lw sinon 27)

Le pourcentage des pixds classifiés dans cette éape caractérise le consensus des
classfieurs sur les vraes classes affectées aux pixels. Par conséquent, ces pixels sont
considérés comme étant correctement classifies.

La deuxieme égpe du processus de décison a pour but de classfier les points de reet
non classifiés dans la premiére étape. La régle de décison utiliste et gppelée regle de
mgorité sans conflit. C'est une regle qui accepte un peu plus de risque que la précédente.
La dase ed choise s tous les classfieurs I'ont choise sauf éventuelement ceux qui ont
donné une réponse dergjet :

— i, \/V] S |totaI(VVj) = N = ItotaI(V\l)) > 0
Y=1w sinon (28)
Cependant, il arrive que certains classfieurs ne donnent pas de rgjet mais sont en conflit

avec les autres. Dans ces conditions, les pixels sont classifiés dans la classe de rejet.

La troiséme étape du processus de décision est basée sur la regle de décision dite regle
de mgorité avec seuil. Une classe est choise s la mgorité des classfieurs donnent cette
réponse et s cette mgjorité dépasse un certain seuil prédéfini, noté b, entre O et 1. S b et
supérieur 0.5, cdlasgnifie qu une mgjorité absolue est nécessaire :

- \II W g Itola(vvj) 3 bé. :llak (29)

y 1W sinon

S le taux de rejet reste encore devé, on fat gopel a une regle de décison de mgorité
notoire dans la derniére éape du processus de décison. Dans cette éape, pour ére choise
comme réponse finde, la classe mgoritaire doit en plus se diginguer de la deuxieme classe
par une différence supérieure aun certain seuil :

j[w,- S loa(w ) = max Ima(w); INmal(W) = max lea(w),
y=i _ Imal(w,-)- Imta(w)3 ba,.,ax (30)

{wsinon

Notons que |'exécution de toutes les étapes du processus de decison n'est pas
nécessare S le taux de pixels affectés ala classe de rget n'est pas assez important. En
effet, le passage al’ étgpe suivante N'est autorise que s on a un taux de rget qui dépasse un
Savil prédéfini par I’ utilisatewr.
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4. 2. Résultats Expérimentaux

A travers les différents tests et expériences que nous avons effectué sur des images
smulées et images rédles de téédétection, optiques et radars, les trois méhodes de fusion
de dasdfieurs qui nous avons développé dans ce chapitre donnent de meilleurs résultats en
comparaison avec les résultats des classfieurs obtenus séparément. Cependant, la méthode
de la théorie de I'évidence éait la meilleure des trois méhodes de fuson de classfieurs
[4]-[8]. Pour cette raison, nous nous limitons dans ce paragraphe uniquement a présenter et
commenter les résultats de cette méthode.

Notre premiére expérience, pour tester et évauer la méhode de la théorie de I’ évidence
de fuson de classfieurs, a &é effectuée sur une image smulée (Figure 3) de talle 251x251
pixels. Cette image et obtenue en bruitant I'image de rédité de teran smulée (Figure 2)
par un bruit additif gaussen de variance égde a 551. Elle a &é classfiée par trois
dassfieurs différents (développés dans le chapitre 4), a savoir : le dassfieur de maximum
de vrasemblances (MV), cdlassfieur de minimum de disance de Mahadanobis (MDM), et
le dasdfieur de minimum de distance Euclidienne (MDE). Le réaultat de MDE (Figure 4)
es le plus précis et I'image correspondante est la moins bruitée. La méme remarque peut
ére formulée pour le résultat de MDM (Figure 5) par rapport au résultat de MV (Figure 6).
L’image de ce dernier et trés dégradée et loin de larédité terrain.

Nous avons utiliseé la méme base déchantillons d apprentissage pour estimer les
paramétres du modele de décison de chague classfieur, sans avoir appliqué I’ approche de
raffinement des échantillons que nous avons développé dans le chapitre 4. En effet, notre
but dans cette premiére expérience et de prouver la robustesse de la méthode vis-avis des
classfieurs moins performants. Donc, nous pouvons judifier les résultals des trois
classfieurs par le degré de senshilité de chacun deux ala talle e la qudité de la base
d gpprentissage. La figure 7 représente I'image résultat de la fusion de trois classifieurs.
Nous congtatons une améioration portée par I'image de fusion, avec quelques points de
rget, en comparason avec les images des trois classfieurs. Il 'y a moins de pixds md
dassfies Mdgré que I'image la plus dégradée soit incluse dans le processus de fusion,
I'image réaultat de fuson est moins bruitée que le melleur résultat des trois classfieurs.
La figure 8 nous donne les taux de fiabilité des trois classfieurs et cdui du résultat de leur
fuson. Ce taux permet de quantifier e mesurer la figbilité de la dasdfication. 1l est défini
par :

fiabilité = toe(1- tose) (3)
Le taux de fiadilitt de la dasdfication gorés fuson et supérieur aux taux des trois

classfieurs. Notons que la matrice de confusion utilisée dans cette expérience et caculée
apartir de I'image de rédité de terrain (Figure 3).
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La deuxieme expérience a éé effectuée sur une image multispectrae de télédétection
fournie par le sadlite SPOT. La figure 9 représente la troiseme bande spectrde du
sadlite. L'image représente une partie de la région de Blida (Stué sur la plaine fertile de la
zone Mitidja, Nord d Algérie, 140x244 pixels). C'est une région principdement agricole
avec I'exigence de quelques zones urbaines et sol nu. Sept classes d'objets terrestres
peuvent ére diginguées, a savoir . zone urbain moins dense (villages isolés entre régions
agricoles dans la partie haute-gauche de I'image), végéation naurdle moins dense (a
gauche e un peu en bas de I'image), sol nu (principdement au milieu de I'image & dans la
partie haute a droite de I'image), champs non cultivés (en bas a gauche de I'image), zone
urbaine dense (une petite partie de la ville de Blida Stuée en bas a droite de I'image),
champs cultivés (au milieu de I'image & un peu en bas de I'image) et végéation naturdle
dense (en haut adroite de I'image).

Les trois bandes spectraes du satellite ont éé utilisées comme entrée pour les trois
classfieurs, MDE, MDM, & MV. Les résultats de ces trois classfieurs sont représentés par
les figures 10, 11 et 12, respectivement. Notons que I'approche de raffinement des
échantillons d' apprentissage n'a pas éé appliquée. La méme concluson que dans le cas de
I'image smulée peut ére formulée sur les précisons des images classifiées.

Le but de cette deuxiéme expérience et de ressortir la robustesse de la méhode de la
théorie de I'évidence de fuson de classfieurs et de pouvoir fonctionner correctement dans
des stuations ou I'image de référence caractérisant la rédité de la scene imagée n'est pas
disponible. En effet, les matrices de confuson des classfieurs utilisées dans le processus
de fuson sont caculées a partir des trois images a fusonner et non pas en utilisant I'image
de rédité de terrain, et ceci de la maniére suivante. Nous prenons a tour de role chacune
des images impliquées dans la fuson comme image de référence & nous congruisons les
matrices de confusion des autres images a partir de cette image de référence. La matrice de
confuson de chaque dassfieur utiliste dans la fuson est la matrice moyenne des matrices
de confusion calculées en utilisant les autres classifieurs comme références.

La fuson des trois classfieurs (Figure 13) a amdioré le réaultat find de la
classfication. Nous observons moins de points isolés dans les zones homogenes de la
scéne. Les frontieres entre les classes sont auss bien déimitées. Puisque dans la littérature
il Ny a pas assez de criteres d'évduation de classfication en absence de rédité terran,
nous avons utilisé la définition de Hardick d'une bonne segmentation [27]. Ceci consgte a
cdculer la moyenne des taux de fiabilité caculés dans pluseurs ones homogenes. Le taux
moyen de lafusion est supérieur au taux moyen des classifieurs (Figure 14).

Aingd, la fuson des dasdfieurs, en utilisant la théorie de I'évidence, a permis d obtenir
une clasdficaion plus précise, dans les deux expériences, € prouver de ce fat sa
robustesse et son efficacité.
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5. Conclusion

Le probléme de classfication dimeges de tdédétection et md pose en rason de
I'insuffisance d'informations a priori déerministes et fiadbles sur I'éat et la nature de la
formation de I'image a lI'ingant de prise de vue. Deux voies différentes possibles peuvent
étre utilisées pour résoudre ce probleme. Elles se basent sur le méme principe a savoir la
fuson d'informations

La premiére est une sorte de fuson de haut niveau. Elle condge afare fusonner puis
classfier les images brutes. Nous avons développé une méthode de fusion-classfication
superviste d'images de téédétection basée sur le concept d'intervalle de probabilités. Les
bornes de cet intervale sont edtimées en utilisant la théorie de I'évidence. La méthode
permet de résoudre le probleme dinsuffisance et/ ou de manque de fiabilité des données
d gpprentissage.  Elle n'exige aucune contrainte de moddisation des images € par
conségquent ele peut ére utiliste pour dautres gpplications de tdédéection. En utilisant
des images SAR multi-fréquences multi-polarisations, les résultats  obtenus  sont
satisfaisants et promoteurs.

La deuxiéme voie consste a exploiter les différentes informations que les classfieurs
peuvent fournir sur la scene imagée en utilisant les méhodes de fuson des dassfieurs En
conddérant la fuson comme une deuxieme classfication qui succéde a cdle des
cdassfieurs, le but e dobtenir une image classifiée plus précise caractérisant fiddement
I’ éat de surface dela scéne.

Trois méhodes de fuson des classfieurs ont é&é proposées. Elles cumulent les
avantages de chaque dassifieur sans en cumuler les inconvénients. Le schéma de la fusion
des classfieurs adopté est pardlée 1l condste a trater les sorties des classfieurs en
ignorant complétement les caractéristiques internes de ces derniers. Les trois  méthodes
proposées sont donc générales et agpplicables a tout type de classfieur. La fuson des
sorties des classfieurs se base sur le principe Bayésen de fuson de données, pour la
premiére méhode, la théorie de I'évidence, pour la deuxieme méthode, et le principe de
vote mgoritare, pour la troiséme méhode. Aind, I'hypothése dindépendance dSatigtique
conditionnelle par rapport aux classes des classfieurs est supposée. Les trois méthodes ont
€é testées e évauées en utilisant des images smulées et rédles de téédétection. Nous
utilisons le taux de fiabilité de la dassfication comme critere d'évaudion, les réaultats
obtenus montrent que les mé&hodes de fuson de classfieurs proposées donnent de
meilleurs résultats en comparaison avec ceux des classfieurs consdérés séparément. De ce
fait, lestrois méthodes de fusion de classifieurs ont prouve leur efficacité.

- 232-



Chapitre 6 Fusion de Données en Télédétection

Ré&fér ences

[1] A. N. Tikhonove and V. Y. Arsenin, Solutions of IlI-Posed Problems. Winston & Sons,
Washington D. C., 1977.

[2] L. N. Kandl, “On pattern, categories, and aternate realities’, Pattern Recognition Letters, Vol.
14, pp. 241-255, 1993.

[3] M. Minsky, “Logica versus andogical, or symbolic versus connectionist, or neat versus
scruffy”, Artificial Intelligente Magazine, Val. 12, No. 2, pp. 34-51, 1991.

[4] S. Chitroub, A. Houacine, and B. Sansal, “Bayesian combination method of classifiers for
cluster vadidation problem’, In Proceedings of SPIE, EUROPTO Series, Image and Signal
Processing for Remote Sensing Conference, 21-25, September 2000, Barcelona, Spain, Vol.
3871, pp. 325-336.

[5] S. Chitroub A. Houacine, et B. Sansal, “Fusion Bayésienne des classifieurs pour une meilleure
classification des scénesimageées,” In Proceedings of International Symposium of Programming
and Systems (ISPS), May 12-14, 2001, Algiers, Algeria, pp.69-73.

[6] S. Chitroub, A. Houacine, et B. Sansal, “Fusion de classifieurs en utilisant |a théorie de
I’ évidence pour I’améioration de la classification d'images’, In Proceedings de 18™ Colloque
sur le Traitement du Sgnal et des images, (GRETS), du 13 au 16 septembre 2001, Toulouse,
France, pp.115-118.

[7] S. Chitroub, A. Houacine, et B. Sansal, “Combinaison de classifieurs, une approche pour
I’amélioration de la classification d’'images’, In Proc. de Z™ Ateliers Traitement et Analyse
d’Images : Méthodes et Applications (TAIMA), 8-12 octobre 2001, Hammamet, Tunisie.

[8] S. Chitroub, A. Houecine, et B. Sansal, “Fusion de classifieurs, une approche pour
I’'amélioration de la classification d'images’, In Proc. du 6°™ collogue Africain sur la
Recherche en Informatique (CARI), du 14 au 17 octobre 2002, Y aoundé, Cameroun.

[9] C. Nada, R. Legault, and C. Suen, “Complementary algorithms for the recognition of totaly
unconstrained handwritten numerals’, In Proceedings of International Conference on Pattern
Recognition, Atlantic City, USA, pp. 443-449, 1990.

[10] C. Suen, C. Nadd, R. Legault, T. Mai, and L. Lam, “Computer recognition of unconstrained
hand-written numerals’, Proceedings of |EEE, Val. 80, No. 7, pp. 1162-1180, 1992.

[11] L. Xu, A. Krzyzak, and C. Suen, “Methods of combining multiple classifiers and their
gpplications to handwritting recognition”, |EEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics, Vol. 22, No. 3, pp. 418-435, 1992.

[12] J. Frank, “Statistical combination of multiple classifiers on image parts’, In First European
Conference Didacted to Postal Technologies (JET POSTE 93), Editted by SRTP, Nantes,
France, pp. 566-572, 1993.

[13] K. Chou, L. T. Tu, and I. S. Shyu, “Performance analysis of multiple classifiers system for
recognition of totally unconstrained handwritten numerals’, In Fourth International Workshop
on Frontiers of Handwritting Recognition, Taiwan, pp. 480-487, 1994.

[14] J. A. Benediktsson and D. A. Landgrebe, “Introduction”, |EEE Transactions on Geosciences
and Remote Sensing, Val. 37, p 1187, May 1999.

[15] L. A. Wald, “European proposal for terms of reference in datafusion”, International Archives
of Photogrammetry and Remote Sensing, Vol. XXXII, Part 7, pp. 651-654, 1998.

[16] L. N. Kand, “On pattern, categories, and alternate redlities’, Pattern Recognition Letters, Val.
14, pp. 241-255, 1993.

[17] F. Kimura and M. Shridhar, “Handwritten numerical recognition based on multiple
agorithms’, Pattern Recognition, Vaol. 24, No. 10, pp. 969-983, 1991.

[18] B. Lamy and F. Fogelman Soulie, “Can multiple initializations improve generdization?’, In
International Conference on Artificiel Neural Networks, pp. 39-44, Paris, France, 1995.

[19] J. Pearl, D. Geiger, and T. Verma, “Conditional independence and its representations’,
Kybernetika, Vol. 25, N°. 2, 1989.

[20] B. Moobeb, Fusion de Classifieurs, une Nouvelle Approche. Thése de Doctorat, Spécidité
Informatique, Ecole Polytechnique LIX, Paris Sud UFR Scientifique d’ Orsay, France, 1996.

[21] G. Shafer, A Mathematical Theory of Evidence, Princeton University Press, 1976.

- 233-



Chapitre 6 Fusion de Données en Télédétection

[22] J. A. Barnet, “Computation methods for a mathematical theory of evidence”, In 17" Inter.
Joint Conference on Artificial Intelligence, pp. 868-875, Vancouver, Canada, 1985.

[23] S. Chitroub, Implémentation d’un Processus d’'Analyse et de Classification d' Images
Satellitaires. Application ala Caractérisation des Etats de Surface. ThésedeMagister, Numéro
d ordre 03/94-M/EL, Indtitut d' Electronique, Université des Sciences et Technologie Houari
Boumediene, Alger, Algérie, May 1994.

[24] R. O. Duda, P. E. Hart, Pattern Classification and Scene Analysis. John Wiley & Sons, 1973.

[25] K. Fukunaga, Introduction to Statistical Pattern Recognition. 2™ Ed., Academic Press, 1990.

[26] J. A. Richards, Introduction to Remote Sensing Digital Image Analysis. Spring-Verlag, Berlin,
1993.

[27] R. M. Harralick, “ Statistical and structural approaches to texture”, Proceedings of IEEE, Val.
69, pp. 786-804, May, 1979.

[28] P. Bonnin, Hodltzener-Douarin, and E. Pissaloux, “A new way of image data fusion: the multi-
spectral co-operative segmentation”, In Proceedings of IEEE International Conference on
Image processing (ICIP), Vol. 3, pp. 572-575, Washington, USA, 1995.

[29] C. Rosenberger and K. Chehdi, “Genetic Fusion: Application to multi-components image
segmentation”, In Proceedings of IEEE International Conference on acoustic, Speech, and
Sgnal Processing (ICASSP), Val. 3, pp. 2223-2226, Instanbul, Turkey, 2000.

[30] J Kittler, “Combining classifiers; A theoretical framawork”, Pattern Analysis and
Application, Vol. 1, pp. 18-27, 1998.

[31] J. Kittler, R. P. W. Duin, M. Hafet, and J. Matas, “On combining classfiers’, |IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, Val. 20, pp. 226-239, March 1998.

[32] A. Petrou, A. Stassopoulou, “Advanced techniques for fusion of information in remote sensing
an overview”, In Proceedings of SPIE, EUROPTO Series, Image and Signal Processing for
Remote Sensing Conference, 22-24, September 1999, Florence, Italy, Vol. 3871, pp. 264-275.

[33] L. O. Jménez, M. Velez-Reyes, J. L. Rivera, and H. T. Velazquez, “Unsupervised datafusion
for hyperspectral imaging”, In Proceedings of SPIE, Image and Signal Processing for Remote
Sensing Conference, 18-21 September 2001, Toulouse, France, Vol. 4541, pp. 180-189.

[34] A. H. Schistad Solberg, T. Taxt, A. K. Jain, “A Markov random field model for classification
of multisource satellite imagery”, |EEE Transactions on Geosciences and Remote Sensing,
Vol. 34, No. 1, pp. 100-113, 1996.

[35] S. Chitroub, B. Sansal, “Bayesian Method for statistical classification of multisource remotely
sensed images’, Second International Conference on Computational Aspects and Their
Applications in Electrical Engineering (CATAEE-97), Philadelphia University, Faculty of

Engineering, duly, 22-23, 1997, Amman-Jordan, Vol.2 Part B, pp. 333-339.

[36] S. Chauvin, Evaluation des théories de la décision appliquées ala fusion de capteurs en
imagerie satellitaire. Thése de Doctorat, Université de Nantes, Nantes, France, 222 p., 1995.

[37] S. Chitroub, A. Houacine, and B. Sansal, “Supervised fusion-classification of multispectra
images using fuzzy sets theory”, |EE International Conference on Image Processing and its
Application (IPA’99), 13-17 July 1999, Manchester, England, pp. 96-97.

[38] S. Chitroub A. Houacine et B. Sansal, “Fusion et classification dimage multispectrale en
utilisant lalogique floue’, DAT 2000, du 21 au 23 mai, 2000, Reghai, Algérie pp.57-63.

[39] S. Chitroub, A. Houacine, and B. Sansal, “Evidentid reasoning-based classification method
for remotely sensed images’, In Proceedings of SPIE, Image and Sgnal Processing for Remote
Sensing Conference, 18-21 September 2001, Toulouse, France, Vol. 4541, pp. 340-351.

[40] G. Klir and T. Folger, Fuzzy Sets, Uncertainty and Information. Prentice-Hal, 1988.

[41] D. G. Leckie, “Synergism of synthetic aperture radar and visible/infrared data for forest type
discrimination”, Photogrammetric Eng. & Remote Sensing, Vol. 56, pp. 1237-1246, 1990.

[42] A. H. Schistad Solberg, A. K. Jain, and T. Taxt, “Multisource classification of remotely sensed
data: Fusion of Landsat-TM and SAR images’, | EEE Transactions on Geosciences and Remote
Sensing, Vol. 32, No. 4, pp. 768-778, 1994.

[43] I. Kanelopoulos, G. G. Wilkinson, and A. Chiuderi, “Land cover mapping using combined
Landsat-TM imagery and textural features from ERS-1 synthetic aperture radar imagery”,
International Society of Optical Engineering, Vol. 2315, pp. 332-341, September 1994.

-234-



Chapitre 6 Fusion de Données en Télédétection

[44] J. A. Benediktsson and P. H. Swain, “A method of statistical multisource classification with
mechanism to weight the influence of the data source’, In Proceedings of the International
Geoscience and Remote Sensing Symposium (IGARSS), Vancouver Canada, 10-14 July 1989,
Val. 2, pp. 517-520.

[45] 1. Bloch, “Some aspects of Dempster-Shafer evidence theory for classification of multi-
modality medical images taking partial volum effect into account”, Pattern Recognition Letter,
1996.

[46] H. Rasoulian, W. E. Thompson, L. F. Kazda, and R. Parra-Loera, “Application of the
mathematical theory of evidence to the image cueing and image segmentation problem”,
International Society of Optical Engineering, Vol. 1310, pp.199-206, 1990.

[47] J. van Cleynenbreugdl, S. A. Osinga, F. Fierens, P. Suetens, A. Oogterlinck, “Road extraction
from multi-temporel satellite images by an evidentid reasoning appraoch”, Pattern
Recognition Letters, vol. 12, pp. 371-380, June 1991.

[48] T. Lee, J. A. Richards and P. H. Swain, “Probabilistic and evidentia approaches for
multisource data analysis’, |EEE Transactions on Geosciences and Remote Sensing, Val. 56,
pp. 1237-1246, 1987.

[49] S. Le Hégarat-Mascle, |. Bloch and D. Vida-Madjar, “Application of Dempster-Shafer
evidence theory to unsupervised classification in multisource remote sensing’, |EEE
Transactions on Geosciences and Remote Sensing, Vol. 35, No. 4, pp. 1018-10301, 1997.

- 235-



Chapitre 6 Fusion de Données en Télédétection

Figure 2. Image simulée. Figure 3. Image bruitée. Figure 4. Classification MDE.

Figure 5. Classfication MDM. Figure 6. Classfication MV. Figure 7. Résultat delafusion.
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Figure 8. Taux de fiabilité des trois méthodes de classification et de lafusion.
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Figure 9. 3¥ bande spectrale Figure 10. Classification MDE Figure11. ClasdficaionMDM.
du satellite SPOT (scéne de Blida). detrois bandes spectrales. detrois bandes spectrales.

Figure 12. Classification MV Figure 13. Résultat delafusion
detrois bandes spectrales. detrois classifieurs.
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Notations

Notations

A quelques petites exceptions pres, les regles suivantes sont respectées
dans les notations.

Abréviations

- ACP: Andyse en Composantes Principales.

- ACMD *“Average Class Mean Difference’: Moyenne de la difference de la
moyenne de la classe.

- ADFM *“Average Distance From Mean”: Moyenne des distances caculées a partir
delamoyenne d laclasse.

- APEX “Adaptive Principal-component Extractor” : Extracteur adaptatif des
composantes principales.

- ARSIS: Amdioration de la Résolution Spetiale par Injection de Structures.

- ATM “Airborne Thematic Mapper” : Syséme de catographe thématique
aéroporte.

- AVIRIS “The Airborne Visble/Infrared Imaging Spectrometer”: Spectrometre
aéroporté d' imagerie Visble/Infrarouge.

- BLOOL “Bayesian Leave-One-Out likelihood’: Probabilité de vraisemblance
Bayésenne de [I'échantillon enlevé sachant la moyenne échanttillonnée & la
covariance  échantillonnée etimées a patir du rete des échattillons
d apprentissage.

- BSA “Back Scattering Alignment”: Alignement de |’ onde retro-diffusée.

- Clugtering : Terminologie anglaise signifiant groupement.

- CNES: Centre Nationd d' Etude Spatia, France .

- CP: Composantes Principales.

- DBFE “Decison Boundary-based Feature Extraction”: Extraction de
caractérigtiques basée sur lalimite de décision.

- ERS*"European Remote Sensing satellites’ : Satdllites européens de tél édétection.

- H: Polaisation Horizontde de I'onde éectromagnétique émise par le radar ou
réfléchie par lacible.

- HH: Polaisdion Horizontde-Horizoantde (émisson  horizontde  réception
horizontae).

- HIRIS"High Resolution Imaging Spectrometer”.




Notations

HRG “High Resolution Geometry”: Géométrie de haute résolution.

HRS: “High Resolution Stereoscopie’: Stéréoscopie de haute résolution.

HRYV : Haute Résolution dansle Visble.

HRVIR : Haute Résolution Vishble et Infra Rouge.

HV : Polarisation Horizontale- Verticae (émission horizonta e réception verticae).

IHS “Intensity Hue Saturation”.

JPL ” Jet Propulsion Laboratory” .

LOOL “Leave-One-Out Likelihood”: Probabilité de vraisemblance de I'échantillon
enlevé sachant la moyenne échantillonnée e la covariance échantillonnée estimées
apartir du reste des échantillons d’ apprentissage.

MAP “Maximum A Posteriori ”: Classficaion par le maximum des probabilités a
posteriori.

M DE : Minimum de distance Eudidienne.

M DM : Minimum de distance de Mahaanobis.

MF “Mean Field”: Champ moyen.

MLOOL “ Mixed-LOOLs (MLOOLS)” : LOOL méangés.

M N : Maximum Notoire.

MNF : “Maximum Noise Fraction (MNF) transform’ : Transformation de maximum de
fractions de bruit.

MPM “Maximum of the Posteriori Marginals’ : Classfication de maximum des
margindes a posteriori.

MODIS “The Moderate Resolution Imaging Spectrometer”.

M Q : Maximum Quantifié

M RF “Markov Random Field’: Champ aéatoire de Markov.

M SS “MultiSpectral Scanner” : Scanner multispectra.

MYV : Maximum de vraissmblances.

NAPC : “Noise-Adjusted Principal Component (NAPC) transform” : ACP abruit
gusté.

NASA “National Aeronautics and Space Administration”: Adminigtration nationae
d aéronautique et de I’ espace.

PDF “Probability Density Function”: Fonction de densité de probabilité.

POLSAR “POLarimetric Synthetic Aperture Radar”: Radar a ouverture
synthétique polarimétrique.

OF : Opposants Faibles.

OR : Oppostion Redtreinte.

RDA “Regularized Discriminant Analysis’: Anayse discriminante régularisée.
RLS“recursive least squares (RLS) computation” : Cacul récursf au sens des
moindres carrées.

SAR “Synthetic Aperture Radar”: Radar aouverture synthétique.

SIR-C/X *“Spaceborne Imaging Radar C/X”: Imagerie radar C/X porté sur une
navette spatiale.

SNR “Sgnal to Noise Ratio ” : Rgpport sgnd sur bruit.

SPOT : Systeme Probatoire d Observation Terrestre.

TM “Thematic Mapper” : Cartographe thématique.

V: Polaisgion Veticde de I'onde dectromagnétique émise par le radar ou
réfléchie par lacible.

VV : Polarisation Verticde-Verticae (émisson verticale réception verticae).




Notations

Symboles

Chapitre 2

S : Mdtrice de covariance échantillonnée delaclassei.

C: Matrice de covariance commune définie comme éant la moyenne des matrices
de covariance échantillonnées des classes.

X : Vecteur du signature spectrae d un pixel.

k : Nombre de bandes spectrales du satellite.

p : Dimenson d’ une image multispectrale.

w; : Uneclasei de lacouverture terrestre (objet terrestre).

m; : Vra vecteur moyenne de laclassei.

M : Vecteur moyenne delaclassei estimé,
S : Vraie matrice de covariance de la classe .

S : Matrice de covariance delaclasse i estimée.

M : Nombre de classes.

misk : Vecteur moyenne échantillonné de laclasse i sans|’ échantillon k.

Sk : Matrice de covariance échantillonnée de la classe i sans|’ échantillon k.
Cik : Matrice de covariance commune de la classe i sans|’ échantillon k.

Sy : Moyenne des matrices de covariance échantillonnées des classes.

L : Matrice diagonde non snguliere.

| : Matrice identité

N : Ensemble globa des échantillons d’ apprentissage.

Ni : Nombre d’ échantillons de la classei.

a; : Parametre de méange des covariances.

| : Parametre de mélange des covariances sdon laméthode RDA.

g : Paramétre de méange des covariances selon la méthode RDA.

vv?ée%.s, fig: Didribution de Wishat centrde avec fi degrés de liberté et S
metrice parametre.

W-((t- p- 1)Y,t) : Distribution de Wishart inversée de paramétres Y et t pour
pdimensonett > p+1.

Cs(t) : Estimateur des moindres carrées généralisé de la matrice commune.

S: Matrice de rétro-diffuson delacible.

C = SST7 : Matrice de covariance polarimérique de lacible.

h : Vecteur polarimétrique complexe delacible.

hi : Vecteur polarimétrique complexe du pixd i.

g : Dimenson du vecteur h.

C; : Matrice de covariance polarimétrique du pixel j dans une image monovue,
(C') : Matrice de covariance polarimétrique du pixel | dans une image multivues
(T') : Matrice de cohérence du pixel i dans uneimage multivues

L : Nombre de vues (look dans laterminologie anglaise).

Vm : Moyenne des matrices de cohérence des pixels appartenant ala classe w,.
Nm : Nombre de pixels de la classe wi,.

G(.) : Fonction de Gamma




Notations

P(wn) : Probahilité a priori de la classe wi,.
d((T ),V ) : Mesurre probebiliste de la distance entre (T ) et Vi,

Chapitre 3

p : Dimenson d’ une image multispectrae.

X1 Vecteur desimages spectrales.
Xi 1 1™ image spectrae.

Y : Vecteur desimages composantes principales.
yi + i image composante principae.

Z : Vecteur des images spectrales centrées et réduites.

z 11°™ image spectrale centrée et réduite,

Xn : Vecteur d’images spectrales non bruitées.

B : Vecteur du bruit additif.

s2 : Vaiance du bruit additif.

Sx : Matrice de covariance des images spectraes.

S/ : Matrice de covariance des images composantes principales.

Sx. : Matrice de covariance desimages spectraes non bruitées.

S : Matrice de covariance du bruit additif.

S : Matrice de covariance des images spectrales centrées et réduites.

Cx : Matrice de corréation desimages spectraes.

S¥2 : Matrice diagonde dont les déments diagonaux sont les racines carrées des
écart-types des images spectrae condtituant le vecteur X.

|1 : Vaeur propre delamatrice Sx.

di : Vecteurs propres normalisés associés aux valeurs propresl .

L : Matrice diagonae dont les d éments diagonaux sont les vaeurs propresl i.

It : Vaeurs propres de la matrice de covariance des images gpectrales non
bruitées.

D : Matrices des vecteurs propres orthonormeés

| : Matrice identité.
A : Matrice de latransformation linéaire de |’ ACP.

coy ¥, y«) : Covariance entre deux images composantes principales

R : Proportion de I'information portée par les images spectrales e contenue dans
lak®™ image CP.

H : Matrice triangulaire supérieure de la décompostion de Cholesky de la matrice
S.

HT : Matrice triangulaire inférieure de la décompostion de Cholesky de la matrice

Ss.

PL(x ) : Prédiction linéaire de I'image spectrale x; a partir du reste des (p-1) images
spectrales.

e : Erreur au sens des moindres carrées de laprédiction linéaire.

rg, , . Coefficient de corrdation multiple entre I'image spectrde x; et le reste des
(p-1) images spectraes.

Us : Matrice de covariance du bruit additif de datitiques différentes atravers les
images spectrales.
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W : Vecteur des poids synaptiques.
b : Parametre (ou taux) d’ apprentissage.

Chapitre4

X : Vecteur d'images aclassfier

X : Pixd adassfier.

W= {wi,We,..,wu} :  Ensemble de toutes les dasses possibles sans la dlasse de
rejet.

M : Nombre de classes.

Wu+1 : Classe derget.

W = WE {wu.1} : Ensemble de toutes les classes possibles incduant la dasse de
rejet.

Cl: X ® W. : Espace desclasses.

Ry : Régions de décison.

C(w|vv,-) : Colit de classfication de la forme x comme w dors que la vraie clase
est wi.

P(vv,-| x) : Probabilité a posteriori delaclasse w; .

P(¥w) : Probabilité conditionnelle dela dlasse w; .

P(wi ) : Probabilité a priori de laclasse w; .

P(x) : Densité de probabilité de x.

m : Vecteur moyenne de laclassew.

S : Matrice de covariance de laclassew.

Reaves : RiSQue de Bayes.

| (i, j) : Fonction de co(it 0-1.

x(x) : Risque de Bayes conditionnel.

g(x) : Fonctions discriminante de laclasse w .

di : Fonction delta de Kroneker.

T : Seuil correspondant alaclassew , appelé auss le colt de rgjet.

Xa : Ensemble des échantillonstiré delaclasse w; .

XA Ensemble des échantillons d gpprentissage condtitué de tous les échantillons
tirés des classes.

Ci : Eléments de la matrice de confusion.

G+ : Somme totae des déments en lignes de la matrice de confusion.

i+ : Somme totae des déments en colonnes de la matrice de confusion.

N = MxM : Nombretota de pixels de la matrice de confusion.

P» : Indicateur de précison du producteur (classfieur) de I'image classfiée
(Producer’ s Accuracy).

Ua: Indicteur de précison de I'utlissteur de I'image dasdfiée (User’s
Accuracy).

Ox: Indicateur de précison globae de la classfication (Overall Accuracy).

A

Ki : Cosefficient KAPPA.
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S: Ensemble globa des échantillons d’ apprentissage
S : Sous-ensemble des échantillons d' gpprentissage pour le classfieur.

S : Sous-ensemble des échantillons test a partir duquel sera condtituée la matrice
de confusion.

Chapitre5

g =(Sx) : Ungraphe.

S= {s,se,...,sN} : Ensemble des sommets (ou des Sites s) .
X : Ensembledesarétes e, T x .

V.. : Voignagede s.

\Y; :{VSST S} : Systéme de voisinage pour g .

Ci S:Cliques chague paire de Stesdans C est voisne.
V : Ensemble des cliques.

L : Ensemblefini des éiquettes.

| : Etiquette | gppartenant aun ensemble fini des &iquettes L.
w : Configuration.

w.l L :Désignel &iquette au Site s.

W : Ensemble de toutes les configurations possibles.

V : Fonction potentielle.

U(w) : Fonction d' énergie sur W.

Z : Condante de normalisation.

R={r,r,...,1} : Ensemble des sites.

F : Ensemble de toutes les observations possibles.

X ={X.}, . : Champ des &iquettes.

Y ={V.}, . : Champ des observations.

c(w, W) : Fonction de coflt.

Y (a,b) : Fonctioninversbleen a.

H. : Fonction locale définie sur un petit sous-ensemble Y (r ) de S.
b : Hyperparametre qui contrdle le degré d’ homogénéité.

J : Congtante de couplage entre Sites voisins.

M : Nombre de classes.

d : Fonction de Kroeneker.

q

T

: Nombre de sites dans le voisinage appartenant ala méme classe du site centrd.
: Température.

To : Tempéraureinitide.

h : Configuration perturbée.

z : Une configuration quelconque.

N : Nombre de pixels de I'image aclassfier.

Ra(k - 1,k) : Probabilité de transition de I’ é&at k - 1 al'éat k .

k : Caractérise un équilibre thermodynamique.

Gu(T ) : Probabilité de générer h apartir de w.

A(T) : Probailité o acceptation delaconfiguration h.
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N. : Ensemble de configurations qui ne different de la configuration w que par un

dément au minimum.

L : Longueur delaligte tabou.

ps : Probabilité de sdlection.

fi . Qudité d adéquation de!’individu i.

R : Probabilité de croisemen.

P. : Probabilité de mutation.

| : Longueur de chromosome.

pac : Probabilité d' adaptation cumulative de I'individusi.
U : Vdeur del énergie globde deI’individusi.

Chapitre 6

M : Nombre de classes.

N : Nombre de classfieurs.

W Ensemblefini de toutes les classes w; possibles.
w : Clasel.

W Etiquette de la classe de rgjet.

Cl; : Clasdfieurii.

Gi . Sortie du classfieur i.

X :Un pixd del’image

y : Réponse du fusonneur.

M. : Matrice de confusion du classfieur K.
m : Un dément de la matrice de confusion.

P(W|Q = Wa,...,Cn = vvjN) : Probabilité a posteriori delaclassei.

P(x7 wc. = wi) : Probebilité conditionnelle du pixel x.
P(w) : Probabilité a priori delaclasse.

m : Fonction de masse.

Bel : Fonction de croyance.

t ¥ : Taux de reconnaissance du dassifieur k.

t & : Taux d erreur du dassifieur k.

t : Tax derget du classifieur k.

Ng : Groupes de classfieurs selon leurs réponses.

A : Régle de combinaison de Dempster.

Ik(.) : Fonction indicatrice de laréponse du classifieur k.

ay : Coefficient de pondération indiquant la crédibilité accordée au classfieur k.

b : Seuil entre 0 et 1 fixant le nombre de classfieurs mgoritaires.
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Chapitre 3 Analyse Multidimensionnelle d’' Images Optiques et Radars

Figure 1. Premiere bande spectrale du satellite Landsat-TM 7 (scene Novi Sad et
Belgrade, février 2002). (Tous droits réservés au fournisseur Eurimage).

Figur e 2. Deuxieme bande spectrale du satellite Landsat-TM 7 (scéne Novi Sad et
Belgrade, février 2002). (Tous droits réservés au fournisseur Eurimage).
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Chapitre 3 Analyse Multidimensionnelle d’' Images Optiques et Radars

Figure 3. Troiséme bande spectrale du satdllite Landsat-TM 7 (scene Novi Sad et
Belgrade, février 2002). (Tous droits réservés au fournisseur Eurimage).

Figure 4. Quatriéme bande spectrale du satdlite Landsat-TM 7 (scéne Novi Sad et
Belgrade, février 2002). (Tous droits réservés au fournisseur Eurimage).
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Chapitre 3 Analyse Multidimensionnelle d’' Images Optiques et Radars

Figure 5. Cinquiéme bande spectrale du satdllite Landsat-TM 7 (scéne Novi Sad et
Belgrade, février 2002). (Tous droits réservés au fournisseur Eurimage).

Figure 6. Septiéme bande spectrae du satellite Landsat-TM 7 (scene Novi Sad et
Belgrade, février 2002). (Tous droits réserveés au fournisseur Eurimage).
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Chapitre 3 Analyse Multidimensionnelle d’' Images Optiques et Radars

Figure 7. Premiere image composante principae de la scene Novi Sad et Belgrade obtenue
apartir de laméthode ACP.

Figur e 8. Deuxiéme image composante principale de la scene Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de la méthode ACP.

- 125-



Chapitre 3 Analyse Multidimensionnelle d’ Images Optiques et Radars

Figure 9. Troiséme image composante principae de la scéne Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de laméthode ACP.

Figure 10. Quatrieme image composante principale de la scéne Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de laméthode ACP.
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Chapitre 3 Analyse Multidimensionnelle d’ Images Optiques et Radars

Figure 11. Cinquiéme image composante principale de la scene Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de laméthode ACP.

Figure 12. Sixieme image composante principae dela scene Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de laméthode ACP.
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Chapitre 3 Analyse Multidimensionnelle d’ Images Optiques et Radars
Tableau 1. Matrice de covariance des Six images spectrales.
Bandes Spectrales Bandel Bande 2 Bande 3 Bande4 Bande5 Bande 6
Bande 1 1.00
Bande 2 0.921513 100
Bande 3 0.934463 0.900757 1.00
Bande 4 -0.436094 -0.226702 -0.519403 1.00
Bande5 0.722228 0.672519 0.839080 -0.426540 1.00
Bande 6 0.745762 0.601454 0.835634 -0.716143 0.8903H4 1.00
Tableau 2. Matrice de transformation linéaire de I’ ACP.
Vecteur propre 1 -0.164328 -0.155498 -0.380502 0.389510 -0.482018 -0.648055
Vecteur propre 2 0.125373 0.241934 0.238577 0.832278 0417746 -0.040402
Vecteur propre 3 -0.369855 -0.479423 -0.568242 0.160362 0.424907 0.322802
Vecteur propre4 0192111 0.050595 -0.143122 0.335335 -0.607850 0.676845
Vecteur propre5 -0.649177 0.732035 -0.179029 -0.045035 -0.028615 0.088295
Vecteur propre 6 -0.601787 -0.386014 0.650281 0.124104 -0.205670 0.090977

Tableau 3. Proportion deI’information (P) en pourcentage portée par chague image
composante principale (CP) par rapport al’ information globale existarte dans lesimages

spectraes originaes.
Images CP CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6
P (%) 78.633169 | 14.814651 4948231 1.182910 0.1616775 0.259360
Tableau 4. Rapport signd sur bruit (SNR) dans les images spectraes originaes.
Bandes spectrales Bande 1 Bande 2 Bande 3 Bande4 Bande5 Bande 6
SNR 61865406 | 77.055611 | 266741760 | 428944916 | 423980774 | 651.521790

Tableau 5. Rapport signa sur bruit (SNR) dans les images composantes principales (CP).

Images CP

CP1

CP2

CP3

CP4

CP5

CP6

SNR

1501.980225

282.976166

94.516663

22.594753

3.088218

4.954061
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Chapitre 3 Analyse Multidimensionnelle d’' Images Optiques et Radars

Figure 13. Premiere image composante principae de la scéne Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de laméthode ACP standardisée.

Figure 14. Deuxiéme image composante principae de la scene Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de laméhode ACP standardisée.

- 129-



Chapitre 3 Analyse Multidimensionnelle d’' Images Optiques et Radars

Figure 15. Troiséeme image composante principae de la scene Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de laméhode ACP standardisée.

Figure 16. Quatriéme image composante principale de la scene Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de la méthode ACP standardisée.
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Figure 17. Cinquieme image composante principae de la scene Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de laméhode ACP standardisée.

Figure 18. Sixieme image composante principae dela scene Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de laméhode ACP standardisée.

- 131-



Chapitre 3

Analyse Multidimensionnelle d’ Images Optiques et Radars

Tableau 6. Matrice detransformation linéaire de I’ ACP sandardisée.

Vecteur proprel -0.435916 -0.400572 -0.458854 0.283866 -0416212 -0.430301
Vecteur propre?2 -0.247122 -0.483931 -0.127383 -0.766339 0.013693 0.317887
Vecteur propre3 -0.333675 -0.283806 -0.096248 0.444852 0.709732 0.311833
Vecteur propre4 0.667986 -0.354250 -0.375924 0.243130 -0.217646 0424854
Vecteur propre5 -0412273 0.504398 -0.236731 0.102966 -0.359515 0.616213
Vecteur propre6 0.146271 0.380654 -0.752729 -0.254041 0.382413 -0.237338

Tableau 7. Proportion de I’information (P) en pourcentage portée par chague image
composante principae standardisées (CPS) par rapport al’information globae existante
dans lesimages spectraes originales.

Images CP

CP1

CP2

CP3

CP4

CP5

CP6

P (%)

78.633169

14.814651

4948231

1.182910

0.1616775

0.259360

Tableau 8. Rapport sgnd sur bruit (SNR) dans les images composantes principaes

standardisées (CPS).
Images CP CP1 CP2 CcP3 CP4 CP5 CP6
SNR 4.540155 0.934564 0401594 0.065682 0.033200 0.024804

Figure 19. Premiere image composante principale de la scene Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de I’ ACP sdlective des bandes spectrales fortement corrélées
(bandes spectraes 1, 2, et 3).

- 132-




Chapitre 3 Analyse Multidimensionnelle d’' Images Optiques et Radars

Figur e 20. Deuxieme image composante principae de la scene Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de I’ ACP sdlective des bandes spectra es fortement corréées
(bandes spectraes 1, 2, et 3).

Figure 21. Troiséme image composante principae de la scéne Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de I’ ACP sdlective des bandes spectrales fortement corrélées
(bandes spectraes 1, 2, et 3).
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Figure 22. Premiére image composante principae de la scene Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de I’ ACP s ective des bandes spectra es faiblement corrélées
(bandes spectrales 2, et 4).

Figure 23. Deuxiéme image composante principae de la scéne Novi Sad et Belgrade
obtenue apartir de I’ ACP séective des bandes spectraes faiblement corrélées
(bandes spectraes 2, et 4).
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Tableau 9. Statistiques des bruits additifs rgjoutés aux images spectrales du satdlite
Landsat 7 (scene Novi Sad et Belgrade).

Bandes Spectrales

Bande 1

Bande 2

Bande 3

Bande 4

Bande5

Bande 6

Typedebruit et sa
variance statistique

Uniforme de
variance 100

Gaussien de
variance 100

Uniforme de
variance 151

Gaussien de
variance 151

Uniforme de
variance 200

Gaussien de
variance 200

Tableau 10. Rapport signd sur bruit (SNR) dans les images spectraes originaes bruitées.

Bandes spectr ales

Bande 1

Bande 2

Bande 3

Bande 4

Bande5

Bande6

SNR

6.1865406

7.7055611

266.741760

428944916

423980774

651.521790

Tableau 11. Rapport signa sur bruit (SNR) dans les images composantes principaes (CP)
de !’ ACP abruit gusté.

Images CP

CP1

CpP2

CP3

CP4

CP5

CP6

SNR

1501.980225

282976166

94.516663

22.594753

3.088218

4.954061

Tableau 12. Rapport signa sur bruit (SNR) dans les images composantes principaes (CP)

del’ ACP Standard.

Images CP

CP1

CP2

CP3

CP4

CP5

CP6

SNR

1501.980225

282976166

94.516663

22.594753

3.088218

4.954061

Figure 24. Septieme bande spectrae du Landsat 7 bruité par un bruit additif
(scene Novi Sad et Belgrade).
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Figure 25. Premiére image composante principale obtenue de la scéne Novi Sad et
Belgrade obtenue apartir de I’ ACP abruit gjusté des bandes spectraes bruitées.

Figure 26. Premiere image composante principale obtenue de la scéne Novi Sad et
Belgrade obtenue apartir de I’ ACP standard des bandes spectrales bruitées.
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