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Introduction

Née au début du XX¢ siecle, la détection sous-marine a d’abord été utilisée a des fins
stratégiques, notamment pour la lutte anti-sous-marine au cours de la Premiere Guerre
Mondiale. On la retrouve actuellement a la fois dans des applications militaires (détection
de sous-marins ou de mines sous-marines) et civiles (industrie de la péche, cartographie,
archéologie, recherche pétroliere,. . .).

Les ondes acoustiques se sont tres vite imposées dans le domaine de la détection sous-
marine pour leur pouvoir de propagation dans le milieu marin. En effet, la lumiere se
propage tres difficilement dans un milieu aquatique, et il en est de méme pour les ondes
électromagnétiques en général. Ont donc été congus des systemes sonar, qui permettent
d’émettre et recevoir des ondes acoustiques. Malgré leur directivité, plus mauvaise que pour
un radar, les sonars permettent une bonne propagation de ’onde dans le milieu marin. Les
plus récents permettent méme d’imager les fonds marins, ce qui a fait progresser certaines
applications, telles que la cartographie et la géologie, les images étant plus informatives
pour l'oeil humain. De nouveaux systemes acoustiques, tels que les Sonars a Antenne
Synthétiques (SAS), sont apparus récemment fournissant des images de bonne résolution,
avec des fréquences suffisamment basses pour pénétrer dans le sédiment marin (de I'ordre
de la dizaine de kilohertz).

Mais, a I'instar de toute donnée issue d’ondes cohérentes, les images sonar présentent un
aspect granulaire, dii au speckle, qui fait décroitre sensiblement le rapport signal a bruit.
Ceci complique fortement l'analyse de ces images. C’est pourquoi de nombreux travaux
ont été réalisés sur leur interprétation, et notamment pour la détection et la localisation
d’objets.

Dans le cas d’objets posés sur le fond (par exemple des mines sous-marines) la recon-
naissance de leurs ombres projetées, qui ne sont pas touchées par le speckle, permet une
classification efficace. De nombreux algorithmes ont été proposés dans ce sens : segmenta-
tion des ombres, identification, etc. Par contre, le cas des objets enfouis est plus complexe,
car les ombres sont absentes, et a été plus rarement abordé. Les échos, (réflexion de forte
intensité de 1’onde sur les objets) sont alors les seules manifestations de la présence de ces
objets. Ceci complique grandement la détection, les échos étant généralement de petite
taille et d’amplitude peu différente de celle du fond.

Il semble alors intéressant de s’intéresser plus en détail a ce probleme de détection



6 Introduction

des objets enfouis grace a leurs échos. Disposant d’une image sonar, formée de pixels,
un processus de détection et de classification complet se décomposerait en trois étapes
principales :

1. au niveau du pixel : la décision porte sur I’appartenance ou non d’un pixel a un
objet ou au fond. Pour cela, nous pouvons étudier les propriétés statistiques dans
le voisinage de chaque pixel afin de séparer les échos du fond bruité. Cette étape
conduit a une segmentation des objets recherchés.

2. au niveau de ’objet : on détermine si 'objet segmenté est réel ou pas. On utilise
pour cela des parametres de forme (taille,...) et de position de 1'objet.

3. détermination du type d’objet : on rentre dans un processus de classification et
d’identification de I'objet. On détermine si 'objet est de type connu ou recherché,
ou pas. On peut effectuer ensuite une comparaison avec des modeles d’objets afin de
I'identifier.

Dans cette these, nous nous intéressons plus particulierement a la premiere étape de ce
processus. Pour cela, nous nous focalisons sur les propriétés statistiques des images sonar
qui nous fournissent des connaissances approfondies pour une détection efficace des objets
présents sur les images en utilisant leurs échos. Les algorithmes ainsi développés utilisent
des outils de traitement d’images. Les résultats obtenus sont ensuite fusionnés pour avoir
un processus de détection performant.

Cette these se décompose en cing parties principales. Nous présentons tout d’abord,
dans le chapitre 1, quelques généralités sur la détection en acoustique sous-marine et un
état de I'art des traitements et algorithmes déja proposés en imagerie sonar. A la fin
du méme chapitre, sont présentées les données sonar (SAS) sur lesquelles sont testées et
évaluées les différentes méthodes de détection développées dans ce mémoire. Ces images
contiennent divers objets completement, partiellement enfouis ou non, parmi lesquels des
mines sous-marines.

Le chapitre 2 se focalise sur les propriétés statistiques des images sonar et présente un
panorama, non exhaustif des différents modeles utilisés pour les images sonar, considérées
dans leur globalité. Cette partie ouvre la voie a la détermination de parametres qui per-
mettent de séparer les objets du fond bruité.

Ceci débute au chapitre 3 dans lequel sont mises en évidence les propriétés, aux ordres
1 (moyenne) et 2 (écart-type) des images au niveau local. Ces considérations nous per-
mettent ensuite de développer un algorithme de segmentation utilisant une représentation
moyenne / écart-type des données. Un critere d’entropie nous sert a automatiser ce pro-
cessus en fixant un seuil “idéal” séparant les échos du fond marin. Le chapitre 4 présente
un élargissement de ces moyens de détection aux statistiques d’ordres supérieurs. Les pro-
priétés statistiques des images sonar a ces ordres et les grandeurs associées (skewness et
kurtosis) nous fournissent alors un moyen supplémentaire de détection.

Le chapitre 5 propose une architecture de fusion tenant compte des particularités des
parametres (relation de proportionnalité entre la moyenne et I’écart-type entre autres).
Ceci aboutit a une segmentation de I'image grace a un processus tres maniable et évolutif,
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basé sur la théorie de I’évidence. Un commencement de validation d’objets est présenté a
la fin du chapitre.



Introduction




Chapitre 1

Détection en acoustique sous-marine

Apparue au XIX® siecle, et développée au début du XX siecle, ’acoustique sous-marine
a connu de nombreux progres surtout apres la Seconde Guerre Mondiale. Elle participe alors
a de nombreuses applications civiles et militaire, notamment dans la chasse aux mines sous-
marines qui font de nombreux dégats y compris longtemps apres un conflit.

Pour ce faire, de nombreux systemes ont été développés, de plus en plus performants,
avec, entre autres, des appareils permettant d’imager les fonds marins. En parallele, de
nombreuses méthodes de correction et de traitement des images ainsi obtenues ont été
proposées, ainsi que pour la détection et la classification des objets présents sur celles-ci.

Ce mémoire propose alors de nouvelles méthodes de détection de ces objets a partir de
leurs échos, et notamment ceux qui sont enfouis et présentent alors un tres faible rapport
signal a bruit. Ces méthodes sont testées et évaluées par la suite sur des données réelles
issues d’'un Sonar a Antenne Synthétique (SAS).
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1.1 Introduction

Dans ce chapitre, sont présentées quelques généralités sur la détection en acoustique
sous-marine.

Ainsi, apres un bref historique de I’acoustique sous-marine et une présentation des prin-
cipales applications de celle-ci, nous décrivons les principaux systemes permettant d’imager
les fonds marins. Les principales méthodes de traitement de ces images et de détection sont
également présentées. Enfin, nous décrivons différentes images issues de données Sonar a
Antenne Synthétique (SAS) qui serviront d’exemples pour tester les méthodes proposées
dans la suite de ce mémoire.

1.2 L’acoustique sous-marine : histoire et applications

1.2.1 Histoire de ’acoustique sous-marine

L’intérét de T'utilisation des ondes acoustiques en milieu marin a été découvert au
cours du XIX® siecle [O1195]. Mais, mises a part quelques expériences d’écho-sondage, les
problemes techniques liés a ’émission et a la réception de ces ondes ont longtemps laissé
le domaine de ’acoustique sous-marine a I’état d’idée. A la fin du siecle, I’acoustique sous-
marine a commencé a se développer, suivant 1’essor du téléphone, dans le domaine de la
communication sous-marine. Au début du XX¢ siecle, bien avant que le radar ait apparu,
le sonar (SOund Navigation And Ranging) était utilisé, couplé a des signaux radio et a la
célebre corne de brume, pour la signalisation des obstacles en mer.

C’est avec la Premiere Guerre mondiale que naquirent les premieres applications mili-
taires des ondes acoustiques, dans la lutte anti-sous-marine, développées grace a 'utilisation
de la piézoélectricité découverte trente cing ans plus tot. Apparurent alors les premiers so-
nars passifs, puis actifs, destinés a la localisation de cibles grace aux échos réfléchis. Les
années 1920 virent se développer les applications bathymétriques du sonar qui bénéficia en
outre des débuts de I’électronique et de I'industrie naissante de la radio. Des sondeurs com-
mencerent alors a étre utilisés pour la détection de bancs de poissons et se généraliserent
dans la navigation (détection d’obstacles). Mais c’est seulement la Seconde Guerre mon-
diale qui permit a l'acoustique sous-marine de prendre son essor, son utilisation étant
déterminante dans les batailles opposant les navires alliés aux sous-marins allemands. Les
fondements des connaissances actuelles en sonar datent de cette époque.

Apres la fin des hostilités en 1945, la “Guerre Froide” et la course a 'armement entre
les deux blocs ont permis a l'acoustique sous-marine de faire des progres décisifs, autant
a I’Ouest qu’en Union Soviétique. Ce progres s’est surtout réalisé en ce qui concerne la
portée des sonars passifs pour le controle de vastes zones maritimes, rendu nécessaire avec
I’apparition des sous-marins nucléaires dans les années 1950. L’introduction des méthodes
de traitement numérique du signal a la fin des années 1960, en parallele avec I’évolution
des performances des calculateurs, permit au sonar d’atteindre un degré de sophistication
qui n’a eu d’égal que celle de la discrétion acoustique des sous-marins.
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En parallele apparurent les premieres techniques d’imagerie utilisant les signaux rétro-
diffusés d’un sonar latéral. L’évolution technologique des transducteurs et 1'utilisation de
vecteurs stabilisés et tractés permirent d’améliorer sensiblement la qualité des images qui,
au début, étaient pauvres en résolution et fortement bruitées (bruits excessifs générés par
le navire porteur et instabilité de celui-ci). L’apparition de sondeurs multifaisceaux dans
les années 1970 donna un nouvel élan a cette application qui permit alors une cartographie
acoustique des fonds marins de grande qualité débouchant sur de nombreuses applications
(recherche pétroliere, hydrologie, climatologie et, plus récemment, protection de I’environ-
nement).

1.2.2 Principales applications civiles et militaires
1.2.2.1 Applications civiles

L’acoustique sous-marine civile est un secteur relativement modeste, mais tres varié et
en pleine expansion, les secteurs actuellement porteurs étant I'ingénierie offshore, la péche
industrielle et les grands programmes scientifiques d’étude et de surveillance de ’environ-
nement. Les principales catégories d’applications sont les suivantes [Lur02] (figure 1.1) :

— La navigation : les sondeurs bathymétriques associés a cette application permettent
de mesurer la hauteur d’eau en émettant un signal vertical vers le bas en un faisceau
étroit et en évaluant le retard de ’écho renvoyé par le fond. Ce type de systeme
est présent dans la plupart des navires et certains bateaux de plaisance. Dans le
méme domaine, des systemes de positionnement sont également utilisés, mesurant
des temps de trajets d’ondes émises par des émetteurs fixes installés sur le fond, ceci
en utilisant toute une batterie de techniques : base longue, courte, ultra-courte, base
longue inversée,. .. Le positionnement peut étre utilisé pour la trajectographie ou le
recalage de mobiles sous-marins.

— L’industrie de la péche : les sonars sont alors sensiblement les mémes que les
précédents et sont destinés a la détection et la localisation des bancs de poissons.

— La cartographie marine : les sonars utilisés sont alors de différents ordres selon la
précision recherchée. Le plus simple, et le plus ancien, est le sonar latéral émettant
des ondes tres rasantes permettant de reproduire les irrégularités du fond marin sur
une image acoustique. Les sondeurs multifaisceaux, un peu plus complexes, balayent
eux une large bande de terrain sur le fond et en mesurent le relief. Ils permettent
alors un relevé précis de la topographie des fonds marins.

— La géologie et la recherche pétroliere utilisent des sondeurs profileurs de sé-
diment, monofaisceau, mais de fréquence tres basse permettant de pénétrer sur des
profondeurs de plusieurs dizaines de metres. Dans le méme domaine sont utilisés des
systemes de sismique avec des sources explosives ou percussives et de grandes an-
tennes de réception afin d’explorer le sous-sol sur plusieurs kilometres de profondeur.

— L’hydrologie : les sonars utilisés sont alors soit des systemes a effet Doppler per-
mettant d’évaluer la vitesse de I’eau par rapport a un repere fixe (courantométrie
Doppler), soit des réseaux de tomographie acoustique permettant de mesurer des
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temps de trajets de I'onde acoustique (sur de grandes distances) ou des variations
d’amplitude (sur de faibles distances). Ce dernier systeme permet d’étudier la struc-
ture de perturbations hydrologiques par la mesure de variations de célérité.

— Les communications : cette application est utilisée dans des domaines du type
“téléphone sous-marin” ou pour la transmission de données numérisées. Mais les
systemes associés sont limités dans leurs performances par les faibles bandes passantes
disponibles et les difficultés imposées par la propagation sous-marine.

— Les recherches archéologiques, bien qu’anecdotiques, mais assez populaires, uti-
lisent des sonars latéraux, notamment pour la recherche d’épaves. De la méme maniere,
I'acoustique sous-marine est utilisée pour la recherche d’objets (boites noires des
avions,...) ou de victimes apres une catastrophe en mer (exemple de la catastrophe
aérienne de Charm-el-Cheikh du 3 janvier 2004).

F1G. 1.1 — Quelques applications civiles de I’acoustique sous-marine.
1 : I'industrie de la péche, 2 : les recherches d’épaves et les fouilles archéologiques,
3 : la cartographie marine, 4 : les études géologiques et la recherche pétroliere,
5 : les communications, 6 : la navigation (positionnement).

Cette énumération est loin d’étre exhaustive, mais consigne les principales applications
civiles de I'acoustique sous-marine.

1.2.2.2 Applications militaires

Les applications militaires concentrent l’essentiel des recherches et de l'industrie en
acoustique sous-marine. Celles-ci consistent en la détection, la localisation et 'identification
de deux types de cibles [Lur02] (figure 1.2) :

— Les sous-marins : les sonars utilisés pour cette application sont alors soit passifs,

soit actifs. Les premiers, qui n’ont pas d’équivalent en applications civiles, sont des-
tinés a intercepter des bruits émis par la cible. Leur intéret est leur discrétion totale.
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Outre la détection, ces sonars permettent la localisation de la cible par I’étude de la
forme du champ acoustique regu (dans le cas d’antennes de grande dimension), et
Iidentification a partir de la signature acoustique de la cible. Beaucoup moins dis-
crets, les sonars actifs émettent un signal et recueillent les échos renvoyés par la cible.
La mesure du retard permet alors de mesurer la distance entre le sonar et la cible, et
la direction angulaire de la réception par un systeme approprié¢ permet de donner des
informations complémentaires sur la localisation. L’analyse de 1’écho peut également
donner des informations sur la nature et la vitesse de la cible (grace a U'effet Doppler).
Les mines : les sonars de chasse aux mines, actifs et de tres haute performance en
résolution, permettent de repérer et d’identifier des mines en zones littorales. Cette
application sera développée dans le paragraphe suivant.

D’autres cibles peuvent également étre détectées par ces moyens : les torpilles, les robots
sous-marins,. . .

F1G. 1.2 — Quelques applications militaires de 1’acoustique sous-marine.
A : la détection active de sous-marins, B : la détection passive de sous-marins,
C : la détection de mines sous-marines.

Nous pouvons ainsi voir que 1’acoustique sous-marine est présente dans un grand nombre

d’applications civiles et militaires. Ces dernieres, bien que moins variées et malgré le
développement des applications civiles, concentrent encore toute 1’attention des chercheurs
et des industriels, notamment en ce qui concerne la chasse aux mines ou les progres dans
les techniques de détection, de localisation et d’identification vont croissants.

1.2.3 Application a la chasse aux mines sous-marines

La chasse aux mines sous-marines est une application prépondérante de l’acoustique

sous-marine [Hét03]. En effet, bien que mal connue, et beaucoup moins spectaculaire que
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d’autres formes de guerres (aéronavales ou sous-marines), la guerre des mines est tres
ancienne et redoutable autant pour les navires militaires que pour les navires marchands et
de plaisance, y compris longtemps apres un conflit. C’est pourquoi cette activité intéresse
au plus haut point les autorités nationales et internationales, autant pour protéger les
capacités militaires de chaque pays, notamment la force de dissuasion francaise, que pour
protéger la libre circulation des navires et la sécurité des ports a travers le monde.

1.2.3.1 Les mines sous-marines

Bien loin du feu grégeois (liquide incendiaire a base de naphte et de salpétre), utilisé
des I’Antiquité pour attaquer les navires ennemis, les mines navales modernes restent de
structures simples, peu couteuses et d’utilisation aisée. Elles font ainsi figure, au méme
titre que leurs consoeurs terrestres, d’“armes du pauvre”. Ainsi, rien que durant le second
conflit mondial, environ 700 000 mines sous-marines ont été mouillées, et pratiquement
tous les conflits, et ce depuis la fin du XIX® siecle, ont fait I'objet de ce type d’activité
militaire.

Les mines sous-marines peuvent étre regroupées en cing classes :

— Les mines de fond sont simplement posées sur le fond marin. Elle peuvent également
étre enfouies dans les sédiments sous diverses actions géodynamiques des fonds, ou
“volontairement” par des systemes complexes d’enfouissement,

— Les mines a orins sont reliées au fond par un filin d’acier,

— Les mines dérivantes sont des mines a orins dont le filin a été sectionné volontai-
rement ou involontairement,

— Les mines mobiles se dirigent vers la cible, une fois celle-ci détectée,

— Les mines controlées répondent a ’action d’un opérateur humain.

Les mines modernes sont généralement de formes géométriques simples (sphériques, cylin-
driques & bouts droits ou hémisphériques, parallélépipédiques, figure 1.3). Nous trouvons
parmi elles des coques métalliques et, plus récemment, non métalliques et de formes plus
complexes afin de diminuer leur signature acoustique et rendre plus difficile leur détection.
Les mises a feu de ces mines sont également variées : a contact pour les mines a orins et
dérivantes, a influence magnétique, acoustique ou par dépression pour les mines a orins et
de fond. Ces différents modes peuvent également étre combinés.

1.2.3.2 Le déminage

Avant les années 1960, le déminage se faisait de maniere aveugle par dragage ou contre-
minage. La chasse aux mines, par des méthodes non aveugles, est alors apparue et a pour
but de repérer et de supprimer la mine. Les opérations de chasse aux mines peuvent alors
étre décomposées en quatre étapes importantes :

— La détection afin de recueillir les échos semblables a ceux que ’on recherche.

— La classification permet de trier ces informations afin de classer les objets détectés

en mines ou non mine.
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(a) Mine cylindrique (b) Mine sphérique (¢) Mine de type “rockan”

Fi1G. 1.3 — Exemples d’objets servant de modeles de mines sous-marines de fond.

— L’identification consiste a vérifier des contacts classifiés comme étant un objet
mine.

— La neutralisation consiste en ’élimination, le désamorcage, I’enléevement ou le ba-
lisage de la mine précédemment identifiée.

Le sonar prend alors toute sa place dans les deux premieres étapes décrites ci-dessus. En
effet, les autres systemes de perception (vidéo, ondes électro-magnétiques, laser...) sont
inadaptés au milieu marin, méme s’ ils peuvent étre utilisés dans la phase d’identification a
courte portée. Le sonar doit étre capable de détecter et classifier de petits objets en formant
des images haute résolution tout en maintenant la plate-forme de chasse aux mines a une
distance de sécurité d’environ 200 m par rapport a la cible. Les hautes fréquences limitant
la distance de propagation des ondes acoustiques, il est d’usage de différencier les fonctions
“détection” et “classification” d’un sonar. Le sonar “détecteur” travaille ainsi avec des
fréquences plus faibles, et donc avec une moins bonne résolution, mais opere plus loin
de la menace potentielle que le sonar “classificateur” qui, en contre partie, fournit des
signaux de meilleure résolution, en émettant des signaux de plus hautes fréquences. Afin
de pouvoir positionner et reconnaitre la forme des objets recherchés, il est souhaitable de
pouvoir séparer les signaux en fonction de leurs directions d’arrivée et de former des images
multidimensionnelles de ’environnement.

Ces sonars étaient au début fixés a la coque d’un navire chasseur de mines. Afin de
rapprocher le sonar du fond de la mer, et donc 1’éloigner du navire source de bruit, mais
aussi pour augmenter la rasance pour une meilleure classification des objets, les premiers
VDS (Variable Depth Sonar) apparurent dans les années 1960. Les sonars a visions latérales
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montés sur des poissons (vecteur remorqué par un navire chasseur de mines) sont un
exemple de VDS, avec une résolution élevée. Une plus grande autonomie de fonctionnement
de ces véhicules de détection a alors été recherchée, a partir des années 1990, afin de
protéger encore mieux les navires chasseurs de mine, en élevant la distance de sécurité.
C’est ainsi que sont apparus des véhicules télé-opérés (ROV, Remote Operated Vehicle)
porteurs d'un systeme sonar, des drones de surface (USV, Unmanned Surface Vehicle),
et, plus récemment, les AUV (Autonomous Underwater Vehicle) qui possedent une grande
autonomie énergétique et décisionnelle.

1.3 Imagerie sonar et détection sous-marine

Dans cette partie, nous allons nous intéresser dans un premier temps aux différents
systemes utilisés pour la détection en acoustique sous-marine. Les systemes imageurs sont
prépondérants dans la détection, la localisation et la classification des mines sous-marines
ou de tout autre objet. En effet, les sonars monofaisceaux, d’utilisation simple et de faible
consommation, ne sont pas suffisants pour une bonne localisation et caractérisation des
objets recherchés. Dans un second temps, nous allons faire un état des lieux sur les traite-
ments et les méthodes appliquées sur les images produites par ces systemes afin d’améliorer
ou de permettre la détection, voire la classification des objets présents dans I'image.

1.3.1 Les systemes acoustiques imageurs

Quatre approches principales sont utilisées pour former les images en acoustique sous-

marine [LLFZ03] :

— Les réseaux d’échosondeurs sont constitués de séries d’échosondeurs simples, dis-
posés dans des directions différentes. Ces échosondeurs doivent étre suffisamment di-
rectifs afin que les informations apportées par chacun soient complémentaires. Cette
technique est tres compétitive tant que le nombre de directions reste faible. Mais, la
gestion d’une série de sondeurs peut étre difficile (synchronisation, couplages).

— Les sonars a dépointage mécanique sont constitués d’un sondeur monofaisceau
monté sur une platine orientable. On utilise alors un seul capteur acoustique a ou-
verture étroite et les ondes sont émises régulierement pendant que le capteur tourne
sur lui-méme. On obtient alors une image du fond tout autour du sonar.

— Les sonars latéraux sont composés de deux capteurs monofaisceaux fixés de part
et d’autre du véhicule, avec une ouverture étroite dans le sens horizontal (azimut), et
une ouverture large dans le sens vertical (site). L’ouverture en site, permet a chaque
émission d’insonifier une grande largeur du fond. Les détails des échos sur cette bande
sont alors résolus temporellement par les différences dans les dates d’arrivée. L’image
du fond est alors formée par le mouvement du véhicule perpendiculaire a la direction
pointée par le sonar.

— Les sonars multifaisceaux consistent en une antenne capteur formée de plusieurs
hydrophones. Il est alors possible de calculer en parallele plusieurs formations de voies
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correspondant a des directions différentes. Si le nombre de voies est suffisamment im-
portant, on obtient une image complete de la zone correspondante du fond marin.
Contrairement au réseau d’échosondeurs, chaque hydrophone contribue a toutes les
voies et non a une seule direction. Ainsi, pour une méme surface de capteurs, le
systéme sera plus résolu et plus sensible (pour une antenne composée de N hydro-
phones, on obtient un gain de résolution d’un facteur N et de sensibilité d'un facteur
10log, N). Ce type de sonar peut étre utilisé sur un sonar frontal : le systeme est
alors orienté devant le véhicule légerement vers le bas et on insonifie avec un faisceau
large en site et large en azimut. A la réception, les voies sont formées en azimut et
permettent d’avoir une image du fond.

Grace aux progres de I’électronique numérique, de nouveaux systémes sonars appa-
raissent, dont certains ne sont aujourd’hui encore qu’au stade de prototype [LLFZ03].

— La caméra acoustique, dans le prolongement des sonars tres simples donnant
une information monodimensionnelle et des autres permettant de former des images
bidimensionnelles, fournit des données tridimensionnelles. Pour cela, on utilise une
antenne en T ou une antenne planaire.

— Le sonar interférométrique utilise au moins deux antennes latérales superposées
et exploite le déphasage des signaux regus sur les deux capteurs pour en déduire leur
direction d’arrivée.

— Le sonar a antenne synthétique (SAS) : son principe consiste en l'intégration
cohérente des signaux de voies d'une antenne réelle sur plusieurs récurrences succes-
sives, constituant I’antenne synthétique. Une présentation plus détaillée de ce systeme
sera faite dans le paragraphe 1.4.1.

— Le sonar a syntheése incohérente : contrairement au sonar précédent, les signaux
des antennes successives sont sommés en énergie et non en tenant compte de leur
phase respective. Le gain en résolution est alors plus faible, mais le bruit est sensi-
blement diminué.

— Le sonar paramétrique permet de construire des images “haute résolution” dans
le sédiment, ce qui parait a priori contradictoire. Il utilise pour cela deux fréquences
qui se combinent. Ce systeme fait encore 1'objet d’études.

Nous pouvons ainsi voir que de nombreux systemes d’imageries différents existent. Le
choix de la technologie a utiliser pour une application donnée se fait alors en considérant
plusieurs choses : les capacités en termes d’encombrement, de calcul et de cotit dont on
dispose, la nature et la position des objets que 'on recherche (volume, enfouissement,. . . ).

1.3.2 Traitement des images sonar

Une fois les images acquises au moyen d’un systeme acoustique imageur, celles-ci ne
peuvent étre interprétées directement a cause des imprécisions de la mesure et du bruit
présent sur les images. Un certain nombre de traitements est alors indispensable, pour
certains, ou seulement utiles pour d’autres selon 'utilisation que 1'on fait des images. Ils
s’averent nécessaires en particulier pour des applications de robotique sous-marine.
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1.3.2.1 Qualité des images sonar

Malgré les nombreux progres réalisés dans l'acoustique sous-marine depuis ses bal-
butiements (voir le paragraphe 1.2.1), et le professionnalisme des personnes effectuant
les mesures, les images obtenues par un systeme acoustique sous-marin sont souvent tres
dégradées, surtout pour les systemes basses fréquences.

Cette dégradation peut, tout d’abord, provenir du milieu de propagation des ondes
acoustiques. En effet, méme dans des conditions favorables (eaux calmes,...), les ca-
ractéristiques du milieu marin peuvent largement influencer les résultats des mesures et
avoir des répercussions sur la performance d’un systeme acoustique. Celles-ci peuvent étre
de différents ordres [Lur(2] :

— L’atténuation des signaux transmis, due en particulier a ’absorption des ondes
sonores dans ’eau, mais aussi, et majoritairement, a la divergence géométrique (pro-
pagation sphérique des ondes), va limiter les portées possibles d’un systeme donné.

— Les hétérogénéités du milieu marin peuvent perturber la propagation des ondes a
cause de variations de célérité dues a des variations de température et de pression
(couches bathycélérimétriques) ou a la présence de particules en suspension. Ceci
peut de plus provoquer 'apparition d’échos parasites et d’interférences a cause de la
présence de trajets multiples de I'onde.

— Les réflexions sur la surface ou le fond de la mer peuvent également provoquer des
déformations dans les signaux transmis.

— Le bruit ambiant dans le milieu marin, provoqué par l'agitation de surface, le
trafic maritime, les organismes vivants (baleines, dauphins,...), la pluie,...tend a
masquer le signal utile, surtout lorsqu’on travaille a basses fréquences (inférieures a
une centaine de kilohertz).

— Les obstacles parasites, comme les bancs de poisson, peuvent créer des échos
parasites sur les fonds marins.

De plus, ces caractéristiques sont fluctuantes a la fois dans ’espace et dans le temps. Ceci
est du aux variations géographiques et saisonnieres de la température et de la salinité, du
relief du fond, des courants et des tourbillons.

La lenteur de propagation des ondes sonores implique que les mouvements de plate-
forme pendant la construction de l'image influent sur le résultat obtenu. En effet, les
mouvements de lacet et de tangage impliquent une déformation de 'image (répétition
de faisceaux ou, au contraire, trous de couverture) et peuvent entrainer une atténuation
de I’énergie recue, 'antenne pouvant étre dépointée entre I’émission et la réception. Le
pilonnement du support du sonar entraine une distorsion du profil du fond a la verticale
du véhicule. Le bruit du navire chasseur de mines peut également masquer le signal utile.

Le sonar lui-méme peut provoquer des dégradations du résultat, notamment par le
bruit électrique généré par I’électronique de réception (surtout en hautes fréquences), voire
par le bruit propre du systeme. Celui-ci dépend de la bande de fréquences de réception du
sonar, de la température ambiante et du gain du préamplificateur [Bou92].

Enfin, une caractéristique propre aux ondes cohérentes, ce qui est le cas des ondes
acoustiques (on retrouve cette propriété dans les images radar), et ne dépendant pas des
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conditions de la mesure, perturbe 'image résultat et lui donne un aspect granulaire. En
effet, chaque cellule de résolution correspond a la contribution constructive et destructive
d’un ensemble de points brillants (microréflecteurs : sable, petits cailloux,...) [Goo76]. Sur
chaque point de I'image, nous aurons alors non pas directement la valeur de I'index, mais
une valeur aléatoire de variance fonction de cet index. Le chatoiement qui en résulte est
appelé speckle et est considéré, selon cette derniere propriété, comme un bruit multiplicatif.
La réverbération associée dépend de plusieurs facteurs [Bou92] : la durée des impulsions,
la directivité des antennes d’émission et de réception, le niveau du signal émis, la texture
du fond et l'angle d’incidence des rayons sonores. Par contre, elle dépend tres peu de
la fréquence d’émission du systeme. La modélisation statistique du bruit de speckle fera
I'objet d'un chapitre détaillé dans cette these (chapitre 2).

1.3.2.2 Traitements usuels

Nous avons vu dans le paragraphe précédent que de nombreux facteurs dégradent sen-
siblement les images obtenues a partir d’'un systeme sonar et peuvent nuire a leur in-
terprétation. Certains traitements usuels sont alors proposés afin de réduire au maximum
cette dégradation. Ces traitements ont pour buts principaux la correction et le condition-
nement des données [LLFZ03|. Les principales étapes sont :

— La correction de gain permet de compenser des variations de luminance en fonction
de la portée de I'émetteur (conséquence de l'atténuation de I'onde dans I'eau). Cette
correction se fait généralement par une normalisation afin d’obtenir une moyenne
et une variance indépendante de la portée. Cette méthode a pour inconvénient de
fortement dégrader 'image surtout si on l'utilise afin de discriminer différents types
de fond, mais elle peut s’avérer suffisante pour la détection d’objets.

— La détection de la colonne d’eau consiste en 1’évaluation de la distance du fond.
Ceci permet alors de connaitre la géométrie de I'image. Cette mesure se fait en
général par un filtre détecteur de bord sur la partie temporelle du signal. Il peut
alors s’avérer difficile de séparer le fond réel de tout autre signal émergeant dans la
colonne d’eau (bancs de poissons, bruit en surface, parasites divers,...). Il est alors
possible d’utiliser des filtres morphologiques pour détruire les fausses alarmes ou de
rechercher des connexités entre les zones de fonds détectées et les zones d’ombre si
celles-ci sont présentes. Une autre solution est I'utilisation d’un simple filtre passe-bas
sur les hauteurs détectées.

— La correction géométrique permet de représenter les résultats dans un espace ou
le signal est approximativement une projection conforme. Cette correction permet
de corriger les mouvements de la plate-forme support du sonar, mais également les
variations de résolution, notamment pour les sonars frontaux dont les voies sont
souvent associées a une direction angulaire. Pour le premier point, 1'utilisation dune
mosaique d’images est fréquente et les parametres de navigation enregistrés lors de
la campagne de sondage sont tres souvent utilisés.

— Le sous-échantillonage des données est souvent appliqué dans le cadre d’un
traitement automatique ou d’une visualisation des images sonar, ceci afin de réduire
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le nombre de données généralement nombreuses. On profite généralement de cette
étape pour réduire l'effet du speckle, en moyennant les points voisins par exemple.

1.3.2.3 Traitements avancés

Les traitement, relativement simples, présentés ci-dessus s’averent généralement tres
utiles pour une bonne visualisation, et ensuite une bonne interprétation, des images sonar.
Mais ils peuvent étre insuffisants pour certaines applications et certaines méthodes de
détection complexes.

Apres les traitements classiques, il peut alors étre nécessaire d’appliquer sur 'image
résultante des outils avancés de traitement d’images. Parmi ceux-ci, les plus courants sont
les filtres.

Une premiere catégorie de filtres comprend les filtres scalaires. Ceux-ci sont ap-
pliqués directement sur I'image, pouvant avoir subi préalablement un des traitement simples
présentés ci-dessus. Parmi ces filtres, on trouve les filtres moyenneurs simples évaluant
les moyennes sur des fenétres glissantes, ce qui permet de lisser le bruit, mais détériore
également les éléments servant a Uinterprétation de I'image et la détection des objets (re-
lief du fond, échos, ombres,...). Une amélioration de ce filtre est apportée par le filtre
moyenneur adaptatif qui ne prend pas en compte dans le calcul des moyennes les pixels de
valeurs “aberrantes”, ce qui permet de préserver les échos tout en lissant le fond bruité.
Des filtres plus complexes existent comme le filtre a diffusion anisotrope, le filtre médian
ou le filtre da pondéré [CIS].

Certains de ces filtres scalaires peuvent étre spécialement adaptés aux propriétés du spe-
ckle, dont on veut limiter I'effet, et en particulier a sa nature multiplicative. La plupart de
ces filtres sont issus de 'imagerie radar [BCIL99], comme les filtres homomorphiques [CR02]
qui transforment le bruit multiplicatif en bruit additif en prenant le logarithme des valeurs
de I'images et filtre le résultat par un filtre simple (moyenneur par exemple). Un autre
exemple est le filtre de Lee [Lee81] qui utilise la variance et la moyenne du bruit. Une fois
ces grandeurs évaluées, elles sont combinées afin de réduire 'effet du speckle en utilisant
sa propriété multiplicative.

Une autre catégorie de filtres, les filtres vectoriels, travaille sur 'image apres une
décomposition de celle-ci en plusieurs images correspondant a différentes sous-bandes de
fréquences [CHMTO02]. Ces sous bandes peuvent alors étre filtrées séparément ou de fagon
combinée. Une sommation incohérente ou cohérente [CHMTO02] des sous-bandes résultantes
peut alors suivre.

Ces différents outils avancés de traitement d’images ont pour but de lisser au maxi-
mum les dégradations des images sonar, et notamment de limiter 1'effet du speckle, tout
en essayant de préserver les éléments pouvant servir a la détection, la localisation et la
classification des objets recherchés. Une description plus détaillée de certains de ces filtres
est présentée dans 'annexe A).
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1.3.3 Détection d’objets

Les images sonar ont souvent pour utilisation la détection, puis la classification d’ob-
jets posés sur le fond marin ou enfouis dans le sédiment, et principalement, les mines
sous-marines. C’est cette application qui nous intéresse dans ce mémoire. Pour cela nous
utilisons les caractéristiques des images sonar et notamment celles qui apparaissent lors
de la présence d'un objet dans le champ balayé par le sonar. La plupart des méthodes de
détection et de classification a partir d’images sonar cherchent alors a isoler et a caractériser
trois régions différentes sur les images (figure 1.4) :

— Les ombres qui, si elles sont présentes, sont composées de pixels d’intensité plus
faible que le voisinage. Elles apparaissent le plus souvent a 'arriere (par rapport a
’émission) d'un objet posé sur le fond ou d’une rupture marquée dans le relief du
fond.

— La réverbération, pixels de valeurs moyennes, correspondant au fond bruité.

— Les échos correspondant a des pixels généralement d’intensité plus élevée associés
a la présence d'un fort réflecteur. Il peut alors s’agir d'un objet ou d’une rupture
brutale de pente dans le fond.

La présence de ces éléments et leurs caractéristiques permettra de détecter, de localiser
et, éventuellement, de classifier les objets présents dans I'image. Ces régions peuvent étre
plus ou moins bien séparées a I’“oeil nu” selon les conditions de la mesure, les fréquences
d’émission et la position des objets (enfouissement, éparpillement, nature du terrain,. .. ).
La détection et la classification privilégieront alors, selon ’application, la recherche et la
caractérisation des ombres ou des échos.

1.3.3.1 Détection et classification sur ombres

Pour les objets posés sur le fond, 'image sonar obtenue est facilement interprétable.
En effet, une ombre acoustique est projetée par l'objet insonifié sous une certaine ra-
sance et occulte totalement plusieurs voies de réception (figure 1.5). Lorsque le nombre
de voies acoustiques formées en réception est suffisamment important, l'analyse de la
forme de 'ombre permet de retrouver celle de 'objet. En effet, une ombre ellipsoidale
est caractéristique d’un objet sphérique, une ombre en forme de parallélépipede rectangle,
d’un objet cylindrique, etc. La qualité de I'ombre acoustique s’évalue par le contraste
entre le signal de réverbération de fond et I'absence de signal masqué par l'objet : c’est
le contraste réverbération / ombre (le bruit présent sur les capteurs en présence d’une
ombre proviennent non seulement du bruit électrique décrit ci-dessous, mais aussi du si-
gnal contenu dans les lobes secondaires, les signaux parasites issus de réflexions liées aux
multi-trajets, du bruit ambiant, voire d’'un phénomene d’ombre différentielle en sonar a
antenne synthétique). L’ombre peut étre mise en évidence en appliquant les filtres décrits
dans le paragraphe précédent.

Une premiere étape consiste alors a isoler ces ombres par rapport au reste de 'image.
Ceci peut s’effectuer par simple seuillage a partir d’un histogramme de 'image, en sélection-
nant les pixels de faibles valeurs par rapport aux autres. Un algorithme des K-moyennes
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FiG. 1.4 — Principe de la détection d’objets sur les images sonar.

peut également étre utilisé [MCPBI7]. Pour ce faire, un certain nombre de parametres est
évalué sur une fenétre glissant sur toute I'image (moyenne, variance, niveau de gris mini-
mum par exemple) et les pixels sont alors regroupés, selon leurs proximités mutuelles dans
le repere formé par les parametres, en deux groupes correspondant a une région “ombre”
et une région “réverbération”. Les résultats obtenus sont généralement satisfaisants, mais

nécessitent le plus souvent un filtrage morphologique ou de type médian pour réduire le
bruit [LLFZ03].

Des méthodes de segmentation plus complexes ont été proposées utilisant des champs
de Markov et des modeles statistiques du bruit [MCPB97, Migd8, CTM*98]. Le résultat
obtenu a partir des K-moyennes sert alors d’initialisation a un algorithme cherchant a
regrouper les pixels des régions correspondant aux ombres selon leur position par rap-
port a d’autres pixels associés aux ombres (en utilisant des connaissances a priori) et
les modeles statistiques estimés sur toute l'image pour la réverbération et les ombres.
Une autre méthode utilise pour cette segmentation une “carte auto-organisatrice” (SOM,
self-organizing map) incluant une étape d’apprentissage avant la segmentation marko-
vienne [YMCT00]. D’autres approches ont été proposées afin d’améliorer les performances
et les potentialités de la segmentation markovienne [Mig98, CTM*98] : une approche multi-
résolution effectuant une discrétisation spatiale des observations a différents niveaux de
résolution aboutissant a une représentation pyramidale des données, une approche marko-
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F1G. 1.5 — Principe de la classification sur ombre.

vienne hiérarchique multimodele avec un modele markovien différencié selon ’échelle de
représentation des données.

Une deuxieme étape du processus de détection consiste alors a caractériser les ombres
segmentées. Pour cela plusieurs approches plus ou moins simples et plus ou moins perfor-
mantes existent [Mig98]. Tout d’abord, on se munit d’une bibliotheque de formes proto-
types, géométriquement simples, que 1’'on pourra déformer (rotation, élongation, biais,. .. )
afin de les faire correspondre le plus possible aux ombres segmentées sur I'image. Pour effec-
tuer ces déformations et les transposer sur 'image, on utilise des algorithmes évaluant un
terme d’énergie que l'on essaiera de minimiser par des techniques d’optimisation (descente
de gradient, recuit simulé) [MCPBO00] ou un algorithme génétique [MCPB98, MCPB00,
QMBO03]. Une autre solution est 1'utilisation d’un algorithme de snake, utilisant des connais-
sances a priori sur les relations spatiales entre les ombres et les échos, afin de caractériser
au mieux les ombres en leur transposant des formes complexes [RPB03].

Afin d’améliorer la détection, ’association entre une ombre et un écho peut étre re-
cherchée. Ceci peut se faire en ajoutant une région “écho” a la segmentation [JD94|. Ainsi,
tout en gardant une approche markovienne, on décompose la région de I'image non associée
a une ombre en deux régions “écho” et “réverbération”. On utilise alors 1’a priori selon
lequel un écho est forcément proche d’'une ombre d’une taille raisonnable, pour pouvoir les
segmenter correctement [Mig98, MCPB99]. Tout comme pour les ombres, ces échos seg-
mentés peuvent étre caractérisés en estimant leurs contours [RPB03]. Une autre approche
consiste a se donner des modeles d’associations ombre-écho, que 1'on peut déformer, pour
les transposer sur l'image sonar segmentée pour réaliser une caractérisation des objets
présents [Faw03] par corrélation [HD95] ou morphologie mathématique [BGO1].
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1.3.3.2 Détection sur échos

Les petits objets, comme les mines sous-marines, sont plus facilement détectés par la
forme de leur ombre que par ’écho. Il y a essentiellement trois raisons a cela :

— le speckle entraine une fluctuation forte de l'intensité des échos,

— la réflexion se fait principalement sous la forme d’un tres faible nombre de points

brillants,

— les ombres sont généralement tres étendues (fonction de la rasance) et composées

d’un tres grand nombre de pixels permettant une meilleure interprétation de 'image.
Pour ces raisons, les ombres sont privilégiées pour la détection et la classification des objets
et la plupart des études faites sur la détection d’objets en acoustique sous-marine a été
faite en utilisant les ombres, les échos servant le plus souvent d’éléments de “confirmation”.

Mais, dans certains cas, ces ombres sont peu visibles, voire totalement absentes des
images sonar malgré la présence d’un objet. C’est notamment le cas lorsque les objets sont
enfouis dans le sédiment marin.

Quand on parle de 'enfouissement des objets, nous considérons seulement celui dans la
premiere strate du sédiment. Afin de détecter ces objets, les ondes acoustiques doivent
passer linterface et se propager dans le volume. Les propriétés de cette propagation
(atténuation, réverbération), bien entendu liées a celles du milieu, influent directement
sur I'image obtenue. La forte atténuation provoquée par le sédiment oblige alors a utiliser
des basses fréquences pour ’émission (entre 2 et 30 kHz), ce qui fait perdre en résolution
sur I'image sonar, et donc en détection.

Les ombres étant absentes dans ce cas, a cause de la réflexion par le fond marin au dessus
de l'objet et de la faiblesse de la résolution, la détection de ce type d’objet oblige a utiliser
les échos comme éléments principaux. Ces éléments étant généralement de tres petite taille
et peu visibles (surtout dans le cas d’objets enfouis et d’objets de faible réflectivité), les
méthodes de détection, et surtout de classification, sont assez délicates a mettre en oeuvre,
un simple seuillage étant la plupart du temps insuffisant pour distinguer les échos du reste
de I'image bruité par du speckle.

L’approche la plus fréquemment utilisée peut se décomposer en deux étapes. La premiere
est de sélectionner des régions d’intérét, plus ou moins grandes, contenant les échos. Pour ce
faire, plusieurs techniques peuvent étre utilisées : en utilisant des filtres tels que présentés
dans le paragraphe précédent permettant de rehausser les échos et en sélectionnant les
régions ayant une valeur plus élevée que la moyenne [AFD97], en utilisant plusieurs pa-
rametres (moyenne, variance, lacunarité,. . . ) évalués localement sur I'image (sur une fenétre
glissante) [Kes02, PG04] ou en cherchant un contour englobant un ou plusieurs échos
[EMRT97].

Une fois les régions d’intéréts localisées, plusieurs parametres statistiques (moyenne, va-
riance,. . . ), morphologiques (taille, périmetre, forme,. .. ) ou autres (contraste, entropie,. . .)
peuvent étre extraits de ces régions et fusionnés. Le processus de fusion, basé sur la vrai-
semblance, éventuellement apres orthogonalisation [AFD97, AFD01, AFD03a, AFDO03b],
par analyse en composantes principales [LS94], ou par réseau de neurones [PG04] permet
alors une identification des échos comme appartenant a un objet recherché ou non, apres
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une réduction des fausses alarmes.

1.4 Probleme posé

Comme présenté dans l'introduction de ce mémoire, le probleme étudié ici est celui
de la détection d’objets sur échos en utilisant des outils d’acoustique sous-marine. On
s’'intéressera plus particulierement au cas des objets enfouis dans les premieres couches du
sédiment marin.

1.4.1 Données traitées
1.4.1.1 Le sonar a antenne synthétique (SAS)

Les données sur lesquelles les résultats seront présentés dans ce mémoire sont toutes
issues d'un sonar a antenne synthétique (SAS) (figure 1.6). Issues du radar a ouverture
synthétique (ROS, en anglais SAR, synthetic aperture radar) apparu dans les années 1950
pour former des images haute résolution a partir de radars aéroportés, puis spatiaux, les
premieres études sur le SAS ont été effectuées dans les années 1970 [Haw96, Hét03, HGO4].
Le principe du sonar a antenne synthétique est illustré sur la figure 1.7.
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(a) Transducteur sur son rail (b) Transducteur immergé
F1G. 1.6 — Images d’un sonar utilisé comme SAS.

En effet, dans le cas général des sonars, une large bande de fréquences B utilisée pour
I’émission des ondes acoustiques permet d’avoir une excellente résolution en site, apres
filtrage adapté. La résolution en site est alors donnée par la formule :

~ — 1.1
2 2B (1.1)



1.4. Probleme posé 27

c étant la vitesse de propagation de I'onde sonore dans le milieu marin. Pour un site x
donné, la résolution en azimut est alors donnée par :

TA
d
avec d la dimension latérale du sonar et A la longueur d’onde de 'onde acoustique. Afin
d’accroitre la valeur du facteur d, et donc d’améliorer la résolution, il est possible d’utiliser
une antenne de grande dimension composée de plusieurs capteurs et d’utiliser une formation

d’antenne. La résolution précédente devient alors :

Oaz = (1.2)

TA
2L,

avec L, la longueur de 'antenne ainsi formée.

Le sonar a antenne synthétique propose alors, au lieu d'utiliser une longue antenne qu’il
peut s’avérer impossible de réaliser pour des raisons techniques ou de cotit, d’utiliser un seul
capteur en mouvement, ayant de préférence un déplacement rectiligne [CBZ92]. Ce mouve-
ment peut étre celui du navire ou du véhicule porteur ou un rail rectiligne sur lequel est fixé
le sonar. Ceci permet alors de simuler une antenne de grande dimension (figure 1.8). Nous
obtenons alors une image sonar comme celle présentée sur la figure 1.9(a) ot nous pouvons
remarquer un certain nombre de structures brillantes en forme d’hyperboles correspondant
aux échos. Ces structures s’expliquent par le principe méme du SAS (figure 1.8). Apres
focalisation (par compensation des retards) et compensation des mouvements du porteur
du sonar, nous obtenons une image telle que celle de la figure 1.9(b).

5az ~

(1.3)

a différentes positions du sonar
azimut

azimut

]
_—
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(a) Vue de coté (b) Vue de dessus

F1c. 1.7 — Principe du sonar a antenne synthétique.

Le sonar a antenne synthétique trouve tout son intérét dans la détection d’objets en-
fouis. En effet, il permet d’améliorer sensiblement la résolution (en augmentant le terme
L, de I'équation 1.3) tout en conservant une fréquence d’émission faible (inverse du terme
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F1G. 1.8 — Principe de la synthese d’ouverture.
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F1G. 1.9 — Exemple de formation d’une image SAS (échelle en dB, coordonnées en pixels).

A) permettant a I'onde acoustique de pénétrer profondément dans le sédiment marin. C’est
pour cela que le sonar a antenne synthétique a toute sa place dans la détection d’ob-

jets enfouis, notamment les mines sous-marines, et fait encore 'objet de recherches ac-
tives [LLFZ03, HGO04].

1.4.1.2 Description des données utilisées

Dans ce mémoire, tous les résultats seront présentés sur un certain nombre de jeux de
données ayant des propriétés différentes et contenant des objets de natures et de positions
tout aussi différentes. Pour une meilleure visualisation, toutes les images sont représentées
en utilisant une échelle en décibels (dB). 0 dB correspond alors a I’amplitude maximale
des pixels de I'image. Les traitements proposés sont eux, bien entendu, appliqués a I'image
normale. Notons que dans la description de ces images qui suit, le terme “mine” fait
référence, en fait, & un objet simulant une mine sous-marine (exemples de tels objets sur
la figure 1.3).
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Un premier jeu de données (figure 1.10(a), image A), issu de la campagne IFSAS’99 (In-
terFerometric Synthetic Aperture Sonar) réalisée par le GESMA (Groupe d’Etudes Sous-
Marines de I’Atlantique, DGA/DCE/GESMA, Brest) et la DERA (Defense Evaluation
and Research Agency, Royaume-Uni) [Hét00] a été obtenu avec un sonar d’une bande d’en-
viron 60 kHz (a 3dB), et de fréquence centrale 150 kHz, se déplacant le long d’un rail
rectiligne. L’antenne est composée de 64 ¢léments distribués régulierement, a une distance
A/2, répartis en quatre modules différents. L’'image représente une région d’environ 20 m
sur 10 m du fond marin avec une définition (taille d’un pixel) d’environ 1 cm dans les deux
dimensions. La résolution attendue, en tant que distance minimale entre deux objets que
I’on peut séparer visuellement, est elle d’environ 5 cm. L’amplitude maximale des pixels est
approximativement de 1,8.10°. Sur cette image, deux mines sous-marines sont présentes :

— Au bas de I'image, une mine sphérique est posée sur le fond. On peut la reconnaitre

par 'ombre elliptique tres visible, projetée a 'arriere,

— En haut, une mine de type “rockan” que 1’on reconnait grace a I’ombre triangulaire

et les échos présents au devant de cette ombre.

Une autre image, de résolution équivalente (figure 1.10(b), image B) et obtenue lors de la
méme campagne d’expérimentations, représente une région de taille a peu pres équivalente
également. L’amplitude maximale est d’environ 3, 6.10%. Ici sont présentes également deux
mines sous-marines posées sur le fond marin : une mine sphérique en haut et une mine
cylindrique en bas (voir 'ombre rectangulaire projetée).

Il est évident que pour les deux images décrites ci-dessus la détection des mines ne
pose pas probleme, les objets étant reconnaissables a l'oeil nu (rapport signal a bruit
d’environ 25dB). De plus, la résolution élevée et le fait que les objets ne soient pas enfouis
permettent d’avoir des ombres tres reconnaissables qu’un algorithme tels que ceux présentés
dans le paragraphe 1.3.3.2 pourra caractériser tres facilement. Ces images serviront dans
ce mémoire afin de décrire, quand cela s’avérera nécessaire, de facon simple les méthodes
de détection proposées, mais elles ne pourront pas servir de qualification de ces méthodes.

Pour cela, nous avons a notre disposition trois jeux de données de résolution plus
faible, contenant des objets partiellement ou completement enfouis. La premiere image
(figure 1.11, image C) est issue de données enregistrées lors de la campagne BMC’99 ( Buried
Mine Classification) par le GESMA en partenariat avec le SACLANTCENTRE (OTAN),
avec un sonar fonctionnant dans la bande 14-20 kHz [Hét03]. Elle représente une région
d’environ 12 m sur 10 m, avec une définition et une résolution d’environ 10 cm dans les
deux dimensions. L’amplitude maximale est approximativement de 1,8.10%. Nous pouvons
alors observer assez clairement, au moyen des échos, une mine sphérique a droite (a) posée
sur le fond marin. Il y a également des mines enfouies (b, d et e) plus ou moins visibles a
'oeil nu, un rocher (c) et un objet “non identifié” (cable, relief,... ?) (f) trés difficilement
visible, avec un faible signal a bruit.

Le deuxieme jeu de données (figure 1.12(a), image D) est lui issu de la campagne
LFSAS’02 (Low Frequency SAS) réalisée dans la Baie de Douarnenez (Finistere) née d'une
collaboration entre le GESMA et le TNO-FEL (aujourd’hui TNO Defence, Security and
Safety, Pays-Bas) [HAZT04, SGC104]. Ces données sont issues d'un sonar de bande de
fréquence opérationnelle d’environ 15-25 kHz. L’image représente une région d’environ
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40 m sur 20 m avec une taille de pixel de 4 cm environ dans les deux dimensions. La
résolution attendue est de l'ordre de 20 cm et amplitude maximale de 2,6.107. On y
trouve trois mines sous-marines cylindriques : une posée sur le fond (écho du haut), une
partiellement enfouie (aux deux tiers environ) vers le centre et une completement enfouie
(en bas).

Le dernier jeu de données a été enregistré lors de la méme campagne que le précédent et
représente la méme région, mais sous un angle de vue différent (rotation de 90°) et une taille
de pixel de 2 cm environ dans les deux dimensions (figure 1.12(b), image E). L’amplitude
maximale est d’environ 3,9.107. On y retrouve alors les mémes mines que précédemment,
les mines allant de haut en bas dans I'image précédente se retrouvant de droite a gauche
sur cette image.

1.4.2 Meéthodes de détection proposées

L’objectif principal de la these a été de développer des méthodes permettant la détection
et la localisation des objets présents sur les images sonar. Ces méthodes ont été testées et
évaluées sur les données SAS décrites ci-dessus mais elles sont a prior: tout a fait applicables
a des images sonar issues d’autres systemes acoustiques imageurs pour détecter des objets
(mines ou non), de petite taille par rapport a la région balayée, enfouis ou non dans le
sédiment marin. Etant destinées a la détection d’objets enfouis, ces méthodes se sont donc
basées sur la détection des échos formés par les objets présents sur I'image. Par la suite,
les termes “objet” et “écho” seront alors souvent confondus : si on détecte le ou les échos,
on a détecté 'objet associé.

Les méthodes présentées dans ce mémoire n’ont pas pour but de “classifier” les objets
détectés. Ainsi, des rochers ou d’autres objets de taille comparable seront détectés au
meéme titre que les mines sous-marines. Elles permettront seulement de détecter, et de
localiser, les échos susceptibles d’appartenir a un objet recherché. Il est alors suggéré que
la reconnaissance de cet objet se fera dans une phase ultérieure.

Dans la suite de ce mémoire, les images sonar seront désignées par leur lettre, tel que
ci-dessus (image A, B, C, D ou E). Une connaissance approfondie des images sonar doit
étre le préalable a tout développement de méthode de détection, et notamment en ce qui
concerne les propriétés statistiques au niveau global ou local. Ce sera I'objet des prochains
chapitres de ce mémoire.
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F1c. 1.10 — Images SAS haute résolution.
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Fic. 1.11 — Image SAS basse résolution : image C.
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Fic. 1.12 — Images SAS basse résolution.



Chapitre 2

Description statistique globale des
images sonar

Nous nous intéressons ici a la modélisation statistique des images sonar.

De nombreux modeles statistiques ont été proposés, basés pour la plupart sur les pro-
priétés du bruit de speckle inhérent aux signaux issus de systemes cohérents. C’est le cas
du modele le plus simple, mais pas toujours appropri¢, proposé par la loi de Rayleigh.
D’autres modeles, non gaussiens, ont été proposés tels que la loi de Weibull ou les lois K.

Ces différents modeles sont testés sur les images SAS présentées dans le premier chapitre
et évalués au moyen de criteres (distance de Kolmogorov et critere du x?).

33
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux propriétés statistiques des images sonar au
niveau global. Pour cela, nous considérons le nombre de pixels associés aux échos comme
négligeable vis a vis de la taille de I'image.

Dans un premier temps, nous étudions rapidement les origines et les propriétés du
speckle (voir le paragraphe 1.3.2.1). Dans un deuxieme temps, nous regardons les différentes
modélisations statistiques possibles, gaussiennes et non gaussiennes. Enfin, les principaux
modeles statistiques sont testés sur les données SAS a notre disposition.

2.2 Le bruit de speckle et la loi de Rayleigh

2.2.1 Le bruit de speckle

L’observation des images sonar (figures 1.10, 1.11 et 1.12) nous permet de constater
que les petits détails (échos, contours des ombres,. .. ) sont généralement tres difficilement
visibles a cause de la présence de bruit qui chahute 'image. Les bruits liés a I’environne-
ment, aux conditions de navigation et au systeme sonar (bruit électrique) sont généralement
faibles, apres éventuellement avoir été corrigés. La mauvaise qualité des images est alors
due a un défaut inhérent au sonar et plus généralement a tout systeme d’émission-réception
cohérente. Ce bruit de speckle (également appelé chatoiement ou granularité) apparait lors-
qu'une onde électromagnétique ou acoustique illumine une surface constituée d’un grand
nombre de diffuseurs dont les dimensions sont petites devant la longueur d’onde incidente
(grains de sable, petits cailloux,. .. ) [CTM™98]. Chaque diffuseur se comporte alors comme
une source émettant une onde, de méme fréquence que l'onde émise, mais d’amplitude,
de phase et de direction aléatoires. Le récepteur regoit alors un signal correspondant au
résultat de l'interférence constructive ou destructive des ondes réfléchies par les diffuseurs
contenus dans la cellule de résolution.

L’intensité de ce bruit de speckle dépend alors de plusieurs facteurs :

— les caractéristiques du systeme sonar : intensité des ondes émises, fréquences d’émis-
sion (influence sur la résolution et la plus ou moins grande pénétration dans le
sédiment), taille de 'antenne de réception, éventuellement synthétique (résolution),

— la position du sonar par rapport au fond marin : angle de rasance (résolution)

— la nature du fond marin : rugosité, densité,. ..

Si d’'un coté nous pouvons connaitre assez précisément les caractéristiques du sonar et les
conditions de 'enregistrement des données, nous n’avons généralement pas une connais-
sance précise de la nature du fond marin sur lequel se réfléchissent les ondes acoustiques.
Nous serons alors obligés de faire certaines hypotheses, plus ou moins fortes, sur ses ca-
ractéristiques avant de proposer un modele statistique décrivant les propriétés du signal
recu par le sonar.



36 Chapitre 2. Description statistique globale des images sonar

2.2.2 Loi de Rayleigh
2.2.2.1 Origines et description de la loi

La modélisation de la formation du speckle la plus utilisée reprend le formalisme de
Goodman [Goo76]. Pour cela, nous devons faire certaines hypotheses sur le nombre, la
répartition et les dimensions des diffuseurs situés a I'intérieur de la cellule de résolution :

— A lintérieur d’une cellule de résolution, le fond marin est constitué d’un grand nombre

de diffuseurs indépendants et spatialement répartis de fagon aléatoire,

— A Téchelle de la cellule de résolution, si le fond marin est constitué de zones ho-

mogenes, les conditions de réflectivité des ondes sont uniformes,

— La distance entre les diffuseurs d’une cellule de résolution et le sonar est tres supérieure

a la longueur d’onde rétrodiffusée.

Pour la modélisation nous utilisons alors un modele des points réverbérants qui consiste
a discrétiser le fond insonifié en un ensemble de points réverbérants (ou brillants) [Hel98].
Chacun de ces points contribue alors au signal regu par le sonar sur la cellule de résolution
en renvoyant une copie déphasée et atténuée du signal émis. Si 'on note Ny le nombre
de diffuseurs élémentaires contenus dans la cellule de résolution, nous faisons '’hypothese
fondamentale selon laquelle :

. V(Nag)
lim ————= =0 2.1
N —00 _/\/[( N d)2 ( )
avec M(N,) et V(N,4) respectivement la moyenne et la variance du nombre de diffuseurs
évaluées sur I’ensemble des cellules de résolution de I'image.
La réponse R de chaque cellule peut s’écrire :

R=> ajexp(j.p;) = A exp(j.¢) (2.2)

i=1

A étant amplitude de la réponse sur une cellule de résolution et ¢ la phase (j = v—1).
Cette réponse peut également se décomposer en partie réelle I (en phase) et partie imagi-
naire  (en quadrature) :

R=1+j.Q (2.3)

Sous les hypotheses suivantes, découlant des hypotheses effectuées ci-dessus :

— a; et ; sont des variables aléatoires indépendantes,

— les phases ¢; sont indépendantes entre elles et suivent une loi uniforme sur l'intervalle

]—7’[’, +7T]7

— le nombre Ny est suffisamment important (Ng &~ M(Ny)),
le théoreme central limite permet de conclure que les variables I et () suivent des lois
gaussiennes centrées de variance a?.

Ce modele est celui d'un speckle entierement développé, ou l'on considere qu’il n’y
a aucun écho fort prépondérant dans la cellule de résolution. C’est le cas des surfaces
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homogenes dites rugueuses. Une surface est considérée comme rugueuse par rapport a la
longueur d’onde A et I'angle d’incidence 6 lorsque 1’écart-type de son élévation o.; vérifie :

2.4
Tel > 8 cos @ (24)
L’amplitude A = /1% + QQ? suit alors une distribution de Rayleigh :
A A2
Ra(A) = 2 XD (_ﬁ) ;A>0 (2.5)

a est alors le parametre spécifique a la loi de Rayleigh. Ce parametre d’échelle est lié a la
forme de la distribution (figure 2.1). Il correspond en fait a la valeur la plus représentée
dans I’échantillon, a la position du maximum de la densité de probabilité.

Cette distribution est parfois appelée “loi du tireur” : si 'on suppose gaussiennes les
probabilités pour le tireur, visant le centre de la cible, d’atteindre une certaine abscisse
et une certaine ordonnée, la loi associée a la distance par rapport au centre sera une
distribution de Rayleigh.
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F1G. 2.1 — Lois de Rayleigh pour différentes valeurs du parametre «.

Le moment décentré d’ordre r de A vérifie alors la relation :

r/2 r
iy = (202)7°1 (14 5) (2.6)
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[’ étant la fonction Gamma définie par I'(z + 1) = 2! = 0+°O e "t*dt pour tout z réel
dans l'intervalle |—1, +o00|. Cette formule conduit & une propriété intéressante de la loi de
Rayleigh, qui est la relation de proportionnalité entre I’écart-type o4 et la moyenne p4 de

Iamplitude A :

T
4 —7

pa=kros avec kp= ~ 1,91 (2.7)
Cette relation entre la moyenne et 1’écart-type de I'amplitude conduit a décrire le spe-
ckle comme un bruit multiplicatif : les fluctuations sont d’autant plus importantes que la
réflexion moyenne est forte.

2.2.2.2 Estimation du parametre

Le parametre a de la loi de Rayleigh peut étre estimé sur les images sonar en utilisant
un estimateur par maximum de vraisemblance (MV). En supposant que le minimum des
valeurs des pixels de I'image est nul, nous obtenons une estimation du parametre par la
formule, proposée par Mignotte et al. [SMCT96, Mig98] :

N
1
A2 2
—_E : 2.8
Opry 2Ni:1yl (2.8)

avec N le nombre total de pixels de 'image et y; la valeur du pixel 1.
Cet estimateur possede de bonnes propriétés asymptotiques. En effet, on peut montrer
qu'il est non biaisé, efficace et consistant [Mig98].

2.3 Modélisation par des lois non gaussiennes

La modélisation du bruit de speckle par une loi de Rayleigh, c’est a dire en supposant la
gaussianité des composantes réelles et imaginaires de la réponse, précédemment justifiée est
classique et modélise assez bien les images sonar. Mais ce modele n’est pas toujours réaliste
expérimentalement lorsqu’on observe une diminution sensible du nombre de diffuseurs par
cellule de résolution (la rugosité est alors plus petite devant la longueur d’onde et on peut
modéliser le fond par un faible nombre de facettes réfléchissantes). Ce peut également étre
le cas lorsque la dimension des rugosités du fond devient du méme ordre de grandeur que
les dimensions de la cellule de résolution. Les enregistrements effectués avec un sonar a
antenne synthétique rentrent dans cette catégorie.

Afin de se rapprocher au plus pres de la réalité, de nombreux modeles statistiques ont
été proposés [ALO4] dont beaucoup sont issus de I'imagerie radar [TNTMO04]. Certains
d’entre eux s’appuient sur des approches physiques (lois de Weibull, K,...), tandis que
d’autres sont basés sur des approches purement mathématiques (log-normal,. .. ). Dans ce
mémoire, nous allons nous concentrer sur deux lois : la loi de Weibull et la loi K (avec une
version simple et une version généralisée).
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2.3.1 Loi de Weibull

2.3.1.1 Description de la loi
La loi de Weibull a pour densité de probabilité [Mig98, CTM™98§] :

Wia(A) = % (%)H exp {_ (%)6} L A>0 (2.9)

[ est le parametre d’échelle et 0 le parametre de forme, tous les deux définis strictement
positifs (figure 2.2). Cette loi est une simple généralisation de la loi de Rayleigh : dans le
cas oll f = V2a et 6 = 2, la loi de Weibull se transforme en loi de Rayleigh. Les deux
parametres de la loi de Weibull la rendent alors plus flexible. De méme, pour § = 1, on
retrouve la loi exponentielle.

0.025 ‘
----- delta=1
== delta=1,5
- - delta=2
0.02] — delta=3
o loi de Rayleigh
®0.015 i
Q
o
o
[}
©
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% 0.01 i
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©
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O ~__’~’~'-p_,v_l """"""" L
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valeurs

F1a. 2.2 — Lois de Weibull pour différentes valeurs du parametre § (8 =0, 5).

Cette loi est spécialement adaptée aux images sonar quand on ne connait pas exacte-
ment le comportement du speckle et qu’il peut varier selon les conditions d’expérimenta-
tion [MCPB99]. Mais ce modele est bien adapté seulement dans le cas de faibles hétérogénéités
[TNTMO04].

Le moment décentré d’ordre r de A se calcule selon cette relation :

Wy = B'T (1 + %) (2.10)
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La relation de proportionnalité entre la moyenne et 1’écart-type de A reste alors valable,
mais elle dépend cette fois, du parametre 9 :

Hma = kw(é)O'A (2.11)
T(1+1/6)
VT +2/8) —T(1 +1/5)2

Nous pouvons remarquer que pour § = 2, ce qui correspond a la loi de Rayleigh, nous
retrouvons la valeur du coefficient kg (équation 2.7).

ke (8) = (2.12)

2.3.1.2 Estimation des parameéetres

Les parametres 3 et § peuvent également étre estimés en utilisant un estimateur par
maximum de vraisemblance, proposé par Mignotte dans sa these [CTM™98, Mig98]. Nous
supposons toujours que le minimum de 'image sonar est nul. L’estimation de § peut alors
se faire en utilisant une méthode récursive :

Sny = im0 (2.13)

avec O0p = F'(0r_1), 0o = 1 (loi exponentielle) et :

_ N Zf\il Yi
NY Y (yFiny) =S8 ny S8 o

En pratique, la convergence est assez rapide et le trentieme terme de la suite donne une
assez bonne approximation de § (figure 2.3). Un estimateur de 3 est alors :

F(z) (2.14)

1 N 1/omv
Buv = (ﬁ nyw> (2.15)
i=1

On peut montrer que l'estimateur de [ possede de bonne propriétés asymptotiques
(non biaisé, efficace et consistant). Par contre, étant donné son expression non expli-
cite, on ne peut pas vérifier les bonnes propriétés asymptotiques de 'estimateur de 4.
Mais, en toute rigueur, celui donné par le critere du maximum de vraisemblance fait
partie des meilleurs estimateurs. On ne peut alors juger de l'efficacité de cet estimateur
qu’expérimentalement [Mig98].
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25

Parametre delta estimé

20 30
Nombre d'itérations

Fic. 2.3 — Variation de 'estimation du parametre ¢ de la loi de Weibull en fonction du
nombre d’itérations.

2.3.2 Lois K
2.3.2.1 Le modele de McDaniel et la loi K généralisée

A I'image de la théorie limite (supposant Ny treés grand) aboutissant a la loi de Rayleigh
(paragraphe 2.2.2.1), la loi K dérive aussi d'un processus asymptotique selon lequel :

. V(Ng) 1
W MNP (219

avec vq réel strictement positif.
McDaniel [McD90] propose alors un modele pour lintensité Y = A? en la décrivant
comme le produit de deux variables aléatoires :

Y =87 (2.17)

Cette formule permet d’isoler I'effet du speckle Z de celui de la réflectivité locale moyenne
S, S et Z suivant chacune une distribution Gamma avec des parametres différents [GA01] :

1
(o)
avec et vy réels strictement positifs. 14 est le parametre défini par I’équation 2.16.

La densité de probabilité de Y se calcule alors en utilisant une convolution de Mellin
* [Nic02] :

pz(Z) = vo(1oZ)°  exp(—11 Z) (2.19)

% _ /O e (X) pZ(t)% (2.20)
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Nous obtenons alors la densité de probabilité de Y :

u1+1/071

2
) - ™ ()

Vol1
Ky 2,22V )Y >0 2.21
L(vo)l(v1) p 12 ' 0( ) ( )

1

K, étant la fonction de Bessel modifiée de deuxieme espece et d’ordre v définie comme :

L\ [T 1 7
K,(z)= 5 (§> /O i1 OXP (—t - E) dt;z >0 (2.22)

La densité de probabilité associée a A devient alors

4 VoV VoV votvi—1 VoV
G _ o1 o1 o1 A
KG(A) F(VO)F(M)M . (,/ ’ A) Koo (2 - A),A_O (2.23)

Cette distribution est appelée loi K généralisée, une loi a 3 parametres qui donne un degré
supplémentaire de liberté par rapport a la loi de Weibull. 1 est le parametre de forme,
w est le parametre d’échelle et vy est un parametre lié au nombre (supposé) de données
brutes moyennées afin de former la réflectivité du pixel sur 'image étudiée [HBLO03].

Le moment décentré d’ordre r de A se calcule alors selon [Nic02] :

v ( B ) E0(vo +1/20 (0 +7/2)
A(T) 140141 F(l/())r(yl)
La relation de proportionnalité entre la moyenne et 1’écart-type de A reste alors encore va-

lable mais avec un coefficient de proportionnalité dépendant cette fois des deux parametres
vy et vy

(2.24)

pa = kS (v, 11).04 (2.25)

avec :

I'(vo+1/2)0(1n +1/2)
Vo D(v0)20(11)2 — T(v + 1/2)2T (1 + 1/2)2

kS (v, 11) = (2.26)

2.3.2.2 La loi K simple

Etant donnée la complexité de la loi K généralisée, et surtout la difficulté dans ’estima-
tion de trois parametres (voir le paragraphe suivant), il est souvent proposé d’utiliser plutot
une loi K simplifiée (souvent appelée loi K) provenant de la loi K généralisée en posant
vy = 1. Ceci revient a considérer la composante “speckle” Z suivant une loi exponentielle
(comme c’est la cas pour la loi de Rayleigh) [Hel98, HBLO03].

La densité de probabilité de cette loi K est alors :
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= B () s (fBa)az0

avec les mémes significations pour les parametres qui ne sont plus qu’au nombre de deux.
Si l'on fait tendre 14 vers 'infini, nous obtenons la loi de Rayleigh, ce qui semble logique
au vu de I’équation 2.16 qui rejoint alors I’équation 2.1.

De I'équation 2.24, on en déduit le moment décentré d’ordre r de A suivant la loi K :

. (u )5 T(1+7/2)0(vy +1/2) (2.28)

MA(r) V_l F(I/l)

et la relation de proportionnalité :

pa = kg(v1).0a (2.29)
_ Tmt1/2VF
) = VAT () — 7l (1 + 1)2)2 (2:30)

Nous pouvons remarquer que pour vy — +00 on retrouve le coefficient de proportionnalité
de la loi de Rayleigh (équation 2.7).

2.3.2.3 Estimation des parameétres

L’estimation des parametres de la loi K s’avere délicate. En effet, ne pouvant pas ex-
primer analytiquement la dérivée d’une fonction de Bessel modifiée de deuxieme espece, il
n’est pas possible d'utiliser un estimateur par maximum de vraisemblance sans approxi-
mation [Nic02]. Cependant, certaines méthodes, ont été proposées afin d’approcher au plus
pres ce type d’estimateur, souvent en combinant avec une autre méthode plus simple, mais
moins précise (méthode des moments) [JPW93, 1ZB99].

D’autres méthodes, souvent plus simples, existent. Ainsi des méthodes utilisant les
statistiques d’ordres supérieurs ou les moments fractionnaires [[Z99] ont été proposées,
ainsi que des méthodes récursives [CRB05]. Mais, la méthode d’estimation la plus simple
est celle, appelée méthode des moments, qui utilise I'estimation de différents moments
statistiques (dont le nombre est au moins égal au nombre de parametres de la loi) sur
I'image pour estimer les parametres dont ils dépendent.

Pour cela, nous utilisons les formules donnant I’expression des moments de A en fonction
des parametre des lois K (équations 2.24 et 2.28).

Pour commencer, nous définissons les moments décentrés d’ordre r estimés sur 'image
par la formule :

N

. 1 ,

Ham =5 D! (2.31)
=1
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les termes ayant les mémes définitions que dans les paragraphes précédents.
Une estimation du parametre p peut alors étre donnée par :

i = il (2.32)

Concernant la loi K simple, on peut facilement trouver un estimateur de v; par la
formule :

) 2(i 3
= (),\/2

— (2.33)
-2
Fay = “HaA2)

Ainsi, a partir de l'estimation de deux moments statistiques (ordres 2 et 4), nous pouvons
avoir une estimation des deux parametres de la loi K.

Pour la loi K généralisée, nous aurons besoin d’'un moment supplémentaire. Nico-
las [Nic02] propose alors de définir deux grandeurs :

M, = ! MEA(4) _ (o)D)
Fa@) Fae) Yor1 (2 34)
M. = 1 Fae _  (0+2)(i+2) '
6 “/A(2> “24(4) ovi

Alinsi, a partir des estimés de My et Mg obtenus a partir des estimés des moments décentrés
d’ordres 2, 4 et 6 (équation 2.31), nous obtenons un systeme de deux équations a deux
inconnues. Si nous notons M4 et MG les estimées de M, et Mg, et si nous posons M = M4—1
et M} = (Mg — 1)/2, nous pouvons montrer que les estimées 0§ et #% de vy et v, pour la
loi K généralisée sont les racines du polynéme du second degré en x suivant [Nic02] :

P(z) = (M} — M})a? + (M} — 2M})x + 1 (2.35)

Il n’est alors pas possible de séparer 7§ et ¥, qui sont deux solutions d’une équation
du second degré : ceci se déduit directement de la forme analytique de la loi K généralisée
(équation 2.23), sachant par ailleurs, que K, _,,(z) = K,,—,, (z) pour tout . Concretement,
nous allons lors de l'estimation choisir pour 2§ la valeur la plus proche de 1 au vu des
définitions que I'on a données des parametres vy et 1y de la loi, et de I'approximation faite
pour la loi K simple.

Ces estimateurs n’étant pas issus d’un critere de maximum de vraisemblance, ils ne
sont pas a priori les plus efficaces. Nous pouvons cependant évaluer leurs variances [Nic02]
que nous n’allons pas, par souci de concision, développer dans ce mémoire. Nous pouvons
cependant dire que ces variances sont corrélées les unes aux autres, ce qui pose probleme
dans l'estimation quand les deux parametres ont des valeurs proches. Ceci explique en
partie 'utilisation d’une loi K simplifiée, en fixant I'un de ces parametres.

2.3.3 Autres modeles non gaussiens

D’autres loi non-gaussiennes ont été proposées pour modéliser I'amplitude des pixels des
images sonar. La plupart d’entre elles sont communes avec l'imagerie radar et s’appuient



2.4. Comparaison des modeles statistiques 45

seulement sur des approches mathématiques. On peut citer parmi elles la loi log-normale
qui est spécialement adaptée au milieux hétérogenes [TNTMO04]. Nous pouvons également
citer les lois de Rice (Nagakami-Rice ou Rayleigh-Rice) qui prend en compte la présence
de réflecteurs de forte intensité dans un milieu homogene [Kes02]. Mais ces lois de Rice ne
sont pas adaptées a notre probleme qui consiste a séparer les échos (d’amplitude plutot
élevée) du milieu. Toutes ces lois ont deux parametres.

Parmi les lois a trois parametres, outre la loi K présentée plus haut, nous pouvons
citer la loi de Fisher qui est jusque la assez peu utilisée et essentiellement en imagerie
radar [Nic03].

Une autre catégorie de modélisation statistique vient du mélange de lois. Ainsi, en ima-
gerie sonar, le mélange de lois de Rayleigh connait un assez bon succes [GA01, HKHCO3].
Mais 'estimation des différents parametres de ces lois et des coefficients de pondération
peut s’avérer tres rapidement fastidieux.

Des modeles prennent en compte la corrélation entre les signaux rétrodiffusés par
des zones voisines du fond [Hel98]. Mais le calcul du coefficient de corrélation complique
sérieusement le modele.

Ces modeles statistiques ont tous leur intérét et sont parfaitement adaptés pour cer-
taines applications (analyse des fonds marins entre autres), mais ils n’ont pas été retenus
pour étre développés dans ce mémoire par soucis de simplification. De plus, nous allons
voir dans le paragraphe suivant que les modeles décrits plus en détails plus haut ont fait
preuve de leur efficacité pour notre application.

2.4 Comparaison des modeles statistiques

Dans ce paragraphe, nous allons évaluer les performances des modeles statistiques
présentés ci-dessus sur des images SAS aux caractéristiques différentes.

2.4.1 Evaluations de la performance des modeles statistiques

Afin d’évaluer la performance de chacun de ces modeles, nous nous munissons de deux
grandeurs permettant de juger de la ressemblance d’une loi empirique (correspondant, dans
notre application de traitement d’images, a I’histogramme normalisé) a une loi théorique
supposée adéquate (ou loi estimée pour notre application) [Sap90].

2.4.1.1 Le test du y?

Si I'on note k; le nombre de réalisations et p; la probabilité estimée de la valeur i, la
distance de x? est définie comme :

TNyal
(ki — Npi)®



46 Chapitre 2. Description statistique globale des images sonar

avec Ny, le nombre des valeurs (niveaux de gris) possibles et N le nombre d’observations
(la taille de I'image en pixels dans notre cas).

On peut montrer que quand le nombre d’observations N tend vers I'infini, si les échantil-
lons suivent bien la loi estimée, cette distance tend vers une distribution du x? & ny, degrés
de libertés. Le test consiste alors a rejeter la loi estimée si la distance définie ci-dessus a
une valeur qui n’a qu'une faible probabilité d’étre dépassée par une variable aléatoire y? &
nya degrés de liberté. Dans ce mémoire, nous n’allons pas pratiquer ce test, le nombre de
degrés de liberté étant trop importante (images codées sur plusieurs milliers de niveaux de
gris) : nous allons nous contenter d’utiliser la distance pour comparer les performances de
modélisation des différentes lois sur les images.

2.4.1.2 La distance de Kolmogorov

Une autre mesure de distance permettant d’évaluer la qualité d’'un modele statistique
est la distance variationnelle de Kolmogorov. Si on note &} le nombre de réalisations des
valeurs 1 a i et p} la valeur en ¢ de la fonction de répartition associée a p;, cette distance
se définit par la relation :

dx = max |k} — Npj| (2.37)
i=1...Nyal
Bien entendu, ces criteres sont d’autant plus faibles que la modélisation statistique des
données est bonne.

2.4.2 Comparaison sur les données SAS

Dans ce paragraphe, nous allons évaluer les performances de chacun des modeles sta-
tistiques développés dans les parties 2.2 et 2.3 sur les images sonar A (figure 1.10(a)), C
(figure 1.11) et D (figure 1.12(a)) présentées dans le premier chapitre de ce mémoire. Pour
cela, nous estimons sur chacune des images les parametres des lois de Rayleigh, de Wei-
bull, K et K généralisée. Nous superposons alors les lois ainsi estimées sur 1’histogramme
(normalisé) de chacune des images afin de pouvoir évaluer qualitativement la performance
des modeles (figures 2.4, 2.5 et 2.6). Nous calculons également les criteres présentés dans
le paragraphe précédent pour chacune des lois, afin d’avoir une évaluation quantitative des
performances des unes par rapport aux autres (apres normalisation pour avoir des résultats
indépendants de la taille des images, tableaux 2.1, 2.2 et 2.3).

Notons que sur I'image A, 'ombre projetée par ’objet a une taille assez importante et ne
peut donc pas étre négligée. Le signal présent dans cette région est essentiellement d’origine
électronique et son amplitude est alors le plus souvent modélisée par une distribution
gaussienne. Le modele conduisant a la loi de Rayleigh reste donc valide (en faisant rentrer
ce signal dans le terme I de 1’équation 2.3).

En observant autant les figures que les valeurs des criteres du x? et de Kolmogorov,
nous avons la confirmation de la mauvaise modélisation des données effectuée par la loi de
Rayleigh. Nous pouvons cependant remarquer que la distribution de Rayleigh est mieux
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adaptée aux images C et D qu’a 'image A (regarder les figures et les valeurs du critere du
x?). Ceci confirme le fait que la loi de Rayleigh est mieux adaptée & des images de faible
résolution (voir le paragraphe 2.2).

Nous pouvons également remarquer que la loi de Weibull permet alors une meilleure
modélisation, et que les lois K décrivent encore mieux les données. C’est surtout le cas de
la loi K généralisée dont les trois parametres permettent d’approcher tres efficacement les
lois empiriques (histogrammes) que suivent les données. Cependant, les écarts entre ces lois
sont moindres qu’avec la loi de Rayleigh et les différences se font essentiellement au niveau
de la “téte” (région de la distribution de densités de probabilité élevées) des distributions,
les courbes au niveau de la “queue” étant assez proches les unes des autres. Etant donné
que notre but est de séparer les pixels liés au fond bruité de ceux appartenant aux échos,
ayant a priori des valeurs plus élevées que la moyenne du fond, la bonne modélisation de
cette “queue” de distribution est ce qui nous intéresse au premier chef. Ceci sera mis en
lumiere dans le prochain chapitre.

Nous pouvons alors conclure que la modélisation par une loi de Rayleigh sera a éviter
par la suite au vu de la mauvaise qualité de cette modélisation. Pour le choix parmi les
autres lois, il devra se faire selon un compromis entre l'efficacité de la modélisation et la
complexité de 'estimation des parametres. Ceci se fera selon I’application.
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Fic. 2.4 — Modeles estimés sur I'image A.

TAB. 2.1 — Comparaison des performances des différents modeles statistiques sur 'image

A.
Distribution = Parametres estimés Criteres
Critere du x? Distance de Kolmogorov

Rayleigh any & 1348, 7 30497 1,61.10~*
Weibull Bav & 1784, 8 0,204 1,08.10~*

oy & 1,607 (50 itérations)
K fi~ 3,638.10° 0,0155 8,40.107°

vy~ 1,772
K généralisée ji ~ 3,638.10° 0,0073 6,20.107°

vo¢ = 1,060
1% ~ 1,996
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F1G. 2.5 — Modeéles estimés sur 'image C.

TAB. 2.2 — Comparaison des performances des différents modeles statistiques sur 'image

C.

Distribution  Parametres estimés Criteres
Critere du x? Distance de Kolmogorov

Rayleigh amv ~ 492,7 44,69 7,15.1074
Weibull Barv & 652, 4 0,301 5,75.1074

oy & 1,612 (50 itérations)
K i~ 4,856.10° 0,0764 5,19.107%

Uy =~ 1,699
K généralisée [i ~ 4,856.10° 0,0558 4,55.10~*

¢ ~ 1,268
%~ 1,577
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F1G. 2.6 — Modeles estimés sur 'image D.

TAB. 2.3 — Comparaison des performances des différents modeles statistiques sur 'image

D.
Distribution = Parametres estimés Criteres
Critere du x? Distance de Kolmogorov

Rayleigh amy ~ 1,457.10° 915,6 1,58.1074
Weibull By & 1,960.10° 0,978 1,43.10~*

oy & 1,679 (50 itérations)
K [~ 4,248.1012 0,0446 1,34.107*

v ~ 1,957
K généralisée [i ~ 4,248.10" 0,0166 1,04.1074

1% ~ 1,011
1% ~ 3,197




Chapitre 3

Description statistique locale des
images sonar

Nous décrivons les images sonar au niveau local, c¢’est-a-dire quand on regarde 1'image
au travers d’une fenétre composée d’un nombre limité de pixels par rapport a la taille de
I'image complete.

Les propriétés statistiques qui en découlent sont alors mises en évidence par une représen-
tation moyenne/écart-type. Cette représentation permet de projeter les données dans un
repere conduisant a une séparation des pixels associés aux échos de ceux correspondant
au fond. Une segmentation de I'image sonar basée sur cette représentation peut alors étre
réalisée.

Une automatisation de cette méthode de segmentation est proposée utilisant un critere
d’entropie évalué sur I'image segmentée. Ainsi le seuil est réglé automatiquement en considé-
rant les variations d’entropie obtenus. La méthode proposée est ensuite évaluée qualitati-
vement et quantitativement (au moyen de courbes COR) sur les données sonar réelles aux
propriétés différentes.

51
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3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons cherché un modele statistique adapté a la des-
cription globale de I'image qui est essentiellement composée de pixels du fond marin bruité
par du speckle. Dans ce chapitre, nous décrivons les images sonar au niveau local, c¢’est-
a-dire quand on regarde I'image au travers d'une fenétre composée d’'un nombre limité de
pixels par rapport a la taille de I'image complete.

Pour cela, nous allons tout d’abord étudier les propriétés statistiques des images so-
nar au niveau local. Nous allons ensuite présenter la construction et les propriétés de la
représentation moyenne / écart-type. Enfin, nous allons proposer une méthode de segmen-
tation basée sur celle-ci et automatisée a partir d’un critere d’entropie. Cette méthode sera
testée et évaluée qualitativement et quantitativement sur les images sonar présentées dans
le chapitre 1.

3.2 Relation entre la moyenne et 1’écart-type au ni-
veau local

3.2.1 Modélisation statistique des images sonar au niveau local

Dans le chapitre précédent, nous avions supposé que le nombre de pixels associés aux
échos était négligeable en comparaison avec la taille de I'image. Nous avions pu ainsi obtenir
des modeles statistiques décrivant I'image dans son ensemble, a partir d’hypotheses faites
sur la structure du fond marin.

Dans ce chapitre, nous considérons une fenétre, composée d’'un nombre limité de pixels
(quelques dizaines) qui balaye toute I'image sonar. L’approximation faite précédemment
n’est alors plus valable : sur une fenétre, certains pixels sont associés au fond bruité et
d’autres, potentiellement, a un écho. Les proportions de chacun de ces pixels varient d’une
fenétre a I'autre. De plus, la proportion de pixels associés a un écho peut étre plus élevée
que celle des pixels du fond.

Nous définissons alors la grandeur p comme étant la proportion de pixels appartenant
a un écho dans la fenétre considérée (figure 3.1). p peut alors varier entre 0 et 1. (1 — p)
est alors la proportion de pixels associés au fond bruité.

Nous supposons que les pixels associés au fond dans la fenétre considérée suivent le
méme modele statistique que I'image sonar au niveau global. Etant donné le faible nombre
de pixels associés aux échos, il est tres difficile de modéliser leurs valeurs en utilisant une
variable aléatoire suivant une loi statistique. De plus, si I'on considere un seul écho, il est
composé de pixels de valeurs comprises dans un intervalle restreint. On considere alors ces
pixels comme des éléments déterministes d’amplitude D.

En supposant que sur une fenétre, les pixels associés a un écho appartiennent au méme
écho d’amplitude D, nous pouvons alors définir un rapport signal a bruit (RSB) p selon la
formule :
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D—
p= Y KB (3.1)
OB

avec [ et op respectivement la moyenne et 1’écart-type des pixels associés au fond bruité.
L’amplitude des échos étant généralement plus élevée que la moyenne des valeurs du fond
bruité (méme si certaines de ces valeurs du bruit peuvent étre plus élevées que 1'ampli-
tude de 1’écho), p est supposé strictement positif. En utilisant ’hypothese précédemment
faite sur le bruit, et les relations de proportionnalité décrites dans le chapitre précédent
(équations 2.7, 2.11, 2.25 et 2.29), cette définition peut s’écrire :

D
=——k 3.2
r= (3-2)
k étant le coefficient de proportionnalité entre la moyenne et I’écart-type des pixels du fond
(voir son calcul, selon le modele statistique choisi, dans le chapitre 2).

F1G. 3.1 — Modele d'un écho et différentes valeurs du parametre p :
(a, fenétre bleue) p = 0, (b, verte) p = 1/9,
(¢, rouge) p = 2/9, (d, jaune) p =1,
pixels noirs = région déterministe (écho), pixels blancs = fond bruité.

3.2.2 Relation entre la moyenne et 1’écart-type

Maintenant que les hypotheses sur la nature des éléments composant I'image sonar ont
été faites, et les différentes grandeurs définies, nous allons chercher a établir une relation
entre la moyenne pup et 'écart-type op des valeurs de I'ensemble des pixels de la fenétre
glissante.

Ainsi, d’apres les hypotheses faites dans le paragraphe précédent, et en notant ,u’D(r),
Nb(r) et u’F(T) les moments décentrés d’ordre r de, respectivement, la ‘partie “écho”, la
partie “fond” et I’ensemble de la fenétre, nous avons la relation :

ey = P-tpey + (1 =)t (3.3)

Si nous considérons pux = ,u’X(l) et 0% = le(z) — ,u’f((l) respectivement la moyenne et la
variance de la variable X (X peut étre remplacée par D, B ou F'), nous avons :
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pr =p-pp + (1 —p).ps (3.4)

o5+ 1p =plop + ph) + (1 —p)(oh + uBh) (3.5)

Or, si nous tenons compte des hypotheses faites sur la nature des échos, nous avons :

ey = D" (3.6)
ce qui conduit a :
,LLD:D et O'DIO (37)
et par conséquence :
pr = pp +p(D — pip) (3.8)
0f + i = 0% + p +p(D* — 0f — pp) (3.9)

En utilisant la définition du RSB (équation 3.1) et la proportionnalité entre pp et o, nous
obtenons :

HE = kO’B —l—ppUB (310)

op+pr = (1+k*og +p(p® +2kp — 1)op (3.11)

En combinant ces deux relations (la premiere nous permettant d’exprimer p que 1’on injecte
dans la deuxieéme), nous aboutissons a une relation intéressante entre op et pup :

1 1
o+ Hp = ;(p2 + 2hp = Doppr+ - (p+ k)(1 = kp)og (3.12)

Nous pouvons remarquer que cette équation reste valide dans les cas limites : si p =0 (la
fenétre ne contient que des pixels associés au fond bruité), urp = up = kog et op = op; si
p = 1 (la fenétre ne contient que des pixels appartenant a un écho), up = D = (p+ k)op
et o F = 0.

Nous avons alors dans le repere moyenne/écart-type des valeurs des pixels contenus dans
la fenétre (en faisant varier p entre 0 et 1) des arcs d’ellipses partant tous (pour un op
donné) d'un point (o, up) (correspondant a p = 0) et tendant vers la valeur D = (p+k)op
pour un écart-type tendant vers zéro (correspondant a p = 1) (figure 3.2).
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Fi1Gc. 3.2 — Moyenne en fonction de 1’écart-type des valeurs des pixels d’une fenétre pour
différents RSB (o5 =1, k = kg = 1,91).

3.3 Représentation moyenne / écart-type

Le paragraphe précédent nous a montré l'intérét de la moyenne et de l'écart-type,
évalués sur une fenétre glissante, dans ’analyse des images sonar. En effet, d’apres la
relation 3.12, les valeurs de ces grandeurs, et surtout le lien entre elles, dépendent de la
présence ou non d’un élément déterministe (écho) et de ses propriétés.

3.3.1 Construction de la représentation moyenne/écart-type
3.3.1.1 Schéma de construction

L’idée est alors de représenter I'image sonar dans un nouvel espace permettant de
mettre en évidence les propriétés des moyennes et des écart-types évalués localement. On
obtiendra alors une représentation moyenne / écart-type de I'image.

Inspirée de I'espace des caractéristiques utilisé pour la segmentation de spectrogrammes
[Hor02, HMCO02], cette représentation correspond a une projection de l'image dans un
repere avec ’écart-type en abscisses et la moyenne en ordonnées. Pour construire cette
représentation, on fait glisser une fenétre carrée sur toute 'image (en effectuant un recou-
vrement complet), le pixel courant étant au centre. Pour chaque pixel, 1’écart-type o5 et
la moyenne [ir sont estimés sur la fenétre selon ces relations :

1 n
i =—S "y, 3.13
fip n;y (3.13)
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n

R 1 N
OF = —Z(?Ji—MF)Q

P (3.14)
avec n le nombre de pixels de la fenétre de calcul et y; la valeur du pixel ¢ de la fenétre. Le
couple (0, fip) correspond alors aux coordonnées du représentant du pixel courant dans
le repere moyenne / écart-type (figure 3.3).

La figure 3.4(b) montre la représentation moyenne / écart-type d’une partie de l'image
A (figure 1.10(a)) correspondant a une région contenant la mine de type “rockan” (fi-
gure 3.4(a)), construite avec une fenétre de taille 5 x 5. Nous verrons une interprétation de
cette figure dans le paragraphe 3.3.2.

azimut
) moyenne .
H+—H fenétre glissant sur représentation
- toute I'image +— dupixel
L . + courant dans le
. site repere
. pixel courant
v
~ |
o ecart-type
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(sur la fenétre)

F1G. 3.3 — Construction d’'une représentation moyenne / écart-type.

35

3 +
++
4
T+
+
2.5F
+¢+
+ +
—_ ++++ *
54 o 2+ + +
5 ] + ++
£ L . 4o+t
£ 9) ot
© E15 vt

0
3.5 -5
4 -10
5 -15
5 -20
-25
55
-30
6
48 50 52 54 56

o) . . . . . . . .
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

(a)

distance en site (m)

Partie de I'image A

écart-type

(b) Représentation moyenne / écart-type

F1G. 3.4 — Représentation moyenne / écart-type d’une partie de 'image A.
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3.3.1.2 Performances des estimateurs

Afin d’évaluer la performance des estimateurs, nous pouvons calculer leurs moments [KS63].
En ce qui concerne l'estimateur de la moyenne fip, la moyenne M(jir) et la variance
V(fir) sont :

M(fr) = pr (3.15)
o
Vpr) =~ (3.16)
L’estimateur de la moyenne est alors non biaisé et consistant, avec une variance variant en

1/n.
Pour l'estimateur de 1’écart-type, la moyenne M(6r) et la variance V(6 ) sont donnés
par :

4n? —3n —3)op — (n—1
M(br) ~ = VA = 3n = 3)op = (n = Dirw (3.17)
n ofp
-1 —(n— 4
V(op) ~ 1 )uF<4>2 (n—3)ok (318)

An? op
avec fip(4) le moment centré d’ordre 4 des valeurs des pixels de la fenétre de calcul. Ces re-
lations proviennent de I'approximation V(v X) ~ 4%?)3) pour X variable aléatoire [KS63].
Cet estimateur est donc asymptotiquement non biaisé et est consistant avec une variance
variant en 1/n.

3.3.1.3 Choix de la fenétre de calcul

Le choix de la taille de la fenétre de calcul doit se faire selon un compromis entre deux
limites. La premiere est la variance des estimateurs qui est élevée pour de faibles valeurs
de n (équations 3.16 et 3.18). Ceci donne une impression d’éparpillement des représentants
des pixels dans le repére moyenne / écart-type (figure 3.5(a)). La deuxieéme limite se situe
quand n est trop élevé, les échos étant des éléments de petites dimensions, les proportions
p d’éléments déterministes dans la fenétre de calcul restent a des valeurs faibles et les
échos sont noyés dans le fond bruité (équation 3.12, figure 3.5(c)). De plus, dans ce cas,
une fenétre pourrait contenir plusieurs échos et empécherait de les séparer. La taille de la
fenétre doit alors étre choisie assez proche de la taille des échos recherchés afin d’obtenir
des valeurs de p proches de 1.

Nous avons choisi dans ce mémoire d’utiliser des fenétres carrées, les images sonar
utilisées n’ayant pas a priori de direction privilégiée. De plus, les calculs s’effectuent avec un
recouvrement total d’un pixel a ’autre et, dans chaque fenétre, aucun pixel n’est privilégié
lors des calculs des moyenne et écart-type. Un recouvrement partiel et une pondération de
ces pixels permettraient de diminuer légerement les variances des estimateurs. Mais le gain
étant assez limité, nous avons choisi de ne pas utiliser ces méthodes de calcul par souci de
simplicité.
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F1G. 3.5 — Représentation moyenne / écart-type d’une partie de 'image A.

3.3.2 Interprétation de la représentation

Plusieurs observations peuvent étre faites sur la représentation moyenne / écart-type
d’une image sonar (figure 3.4). Ces observations découlent des propriétés statistiques
décrites dans ce chapitre et dans le chapitre précédent.

3.3.2.1 Relation de proportionnalité du fond bruité

Sur cette représentation moyenne / écart-type, nous pouvons tout d’abord remarquer
une orientation générale linéaire du nuage de points.

Si nous superposons les relations de proportionnalité calculées selon divers modeles
statistiques du fond bruité (voir le chapitre précédent) a la représentation (figure 3.6(a)),
nous pouvons voir que les points suivent approximativement les droites ainsi construites. De
plus, nous pouvons vérifier a nouveau que la loi de Weibull donne une meilleure estimation
de la relation de proportionnalité (pente 1,57) que celle de Rayleigh (pente 1,91). Avec les
lois K, nous obtenons approximativement la méme pente qu’avec la loi de Weibull.

Dans un deuxieme temps, nous effectuons une régression linéaire, en utilisant la méthode
des moindres carrés, sur ’ensemble des points représentant les pixels dans le plan moyenne
/ écart-type et nous reportons la droite ainsi calculée sur la représentation (figure 3.6(a)).
Nous pouvons ainsi remarquer que la régression linéaire permet une bonne approximation
de la relation de proportionnalité entre la moyenne et 1’écart-type et donne sensiblement
les mémes résultats que les modeles théoriques (& 1072 prés environ). En effet, les pixels du
fond bruité étant largement majoritaires sur I'image sonar, le calcul de la régression linéaire
prend en compte essentiellement les représentants de ces pixels dans le plan moyenne /
écart-type et approche ainsi assez bien la relation entre ces grandeurs.

3.3.2.2 Modele statistique local

Les propriétés statistiques locales décrites dans le paragraphe 3.2.2 se retrouvent également
dans U'interprétation des représentations moyenne / écart-type. En effet, des structures en
forme de “cornes” peuvent étre observées sur la représentation. Si 'on superpose les arcs



60 Chapitre 3. Description statistique locale des images sonar

d’ellipses calculés sur les deux échos principaux présents sur l'image sonar, a partir de
I’équation 3.12, nous pouvons alors voir qu’ils sont une assez bonne représentation de la
répartition des points les plus éloignés de I'origine du repere.

Nous allons voir dans le paragraphe suivant que chacune de ces structures peut étre
associée a un écho de I'image sonar.

4 4

ey : : : : : Y : : : : :
+ pixels eie, + pixels
— Rayleigh e, e RSB=27
3 Weibull . J 3l *0euy RSB=7 ||
- - régression linéaire ++ oy

moyenne
moyenne

2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

écart-type écart-type
(a) Relations de proportionnalité (b) Modeles locaux (op = 1224)

F1G. 3.6 — Interprétation d’une représentation moyenne / écart-type.

3.3.3 Liens avec I'image sonar

Afin de mettre en évidence les propriétés intéressantes de la représentation moyenne /
écart-type, nous la comparons a I'image sonar d’origine (figure 3.7).

Apres un étiquetage manuel, nous pouvons voir que le nuage de points proche de 1’ori-
gine du repere correspond a la réverbération du fond marin, avec des moyennes et des
écart-types faibles. Nous pouvons également remarquer que les arcs d’ellipses sont as-
sociés aux échos de I'image sonar. Deux de ces structures principalement sont visibles sur
la représentation, chacune correspondant a un écho spécifique sur I'image d’origine. Les
extrémités de ces structures, avec des moyennes élevées et des écart-types relativement
faibles, sont associées aux centres des échos, ces derniers étant des éléments déterministes.
Les points intermédiaires, avec des écart-types élevés et des moyennes croissantes, corres-
pondent a la transition entre les échos et le fond bruité.

Ces différentes propriétés peuvent alors étre utilisées pour une classification des différents
éléments de I'image sonar, en observant sa représentation moyenne / écart-types et les
différentes structures présentes sur celle-ci.

Il semble alors possible d’isoler chacun des échos de I'image sonar d’origine a partir des
arcs d’ellipses de la représentation moyenne / écart-type. Une idée serait alors de “suivre”
ces structures a partir d'un point (le germe) afin de segmenter I’écho associé. Une méthode
similaire a ainsi été proposée par Hory [Hor02] dans la segmentation de spectrogrammes.
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Mais une telle méthode parait a prior: assez complexe, d’autant plus que les échos que 1'on
cherche a isoler sont de petite taille, sont assez bien séparés les uns des autres et peuvent
étre assez nombreux (le nombre de germes pourrait alors étre tres élevé). Il serait alors
plus aisé de les segmenter “tous a la fois” quitte a les séparer ensuite en recherchant les
composantes connexes. C’est ce que nous proposons par la suite.
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F1a. 3.7 — Comparaison entre I'image sonar et sa représentation moyenne / écart-type.

3.4 Segmentation automatique des images sonar

3.4.1 Principe de la méthode de segmentation

Afin de mettre en évidence les caractéristiques des échos et de localiser des régions
d’intérét pour la détection et la classification des objets présents, une segmentation des
images sonar peut étre réalisée afin de séparer les pixels associés aux échos de ceux du
fond bruité. Ceci peut se faire en appliquant un simple seuillage dans le repere moyenne /
écart-type.

Le principe de la méthode de segmentation proposée provient de 1’observation faite
précédemment selon laquelle la représentation des pixels du fond bruité dans le plan
moyenne / écart-type est proche de lorigine du repere. Il semble alors relativement aisé
d’isoler ces pixels en sélectionnant les points correspondants sur la représentation moyenne
/ écart-type. L’idée est alors d’utiliser des seuils en écart-type et en moyenne, et de mettre
les pixels correspondant aux points en dessous de ces seuils sur la représentation a zéro
sur 'image, et les autres a 1. Nous obtenons ainsi une image binaire correspondant a une
segmentation des échos de 'image sonar d’origine (figure 3.8).

La relation de proportionnalité entre la moyenne et ’écart-type du fond bruité permet
d’évaluer le seuil en moyenne une fois le seuil en écart-type fixé. Afin d’estimer ce coefficient
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de proportionnalité et en déduire la valeur du seuil en fonction d'un autre, deux solutions
principales existent :

— Nous prenons le coefficient calculé selon un modele statistique du bruit (chapitre 2).
D’apres les différentes observations faites précédemment, la loi de Weibull semble
étre le meilleur compromis entre 'efficacité de modélisation et la complexité de ’es-
timation des parametres.

— Nous prenons le coefficient calculé par régression linéaire (paragraphe 3.3.2.1).
Dans ce mémoire, nous avons choisi la premiere solution, les estimations des parametres
de la loi de Weibull ayant été préalablement effectuées (figure 3.8(a)). Mais, le choix de la
deuxieme solution ne change pratiquement pas les résultats et peut étre tres intéressant si
I’on ne veut pas estimer le modele statistique du fond bruité.
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F1G. 3.8 — Segmentation d’une image sonar (seuils : écart-type = 4000 ; moyenne = 6751).

3.4.2 Automatisation de la segmentation
3.4.2.1 Principe de 'automatisation

Dans le paragraphe précédent, nous avons proposé une méthode de segmentation avec
un seuil en écart-type fixé par l'opérateur, le seuil en moyenne s’en déduisant par les
relations de proportionnalité (équations 2.7, 2.11, 2.25 et 2.29). Dans ce paragraphe, nous
proposons d’automatiser le réglage de ce seuil afin d’avoir une “segmentation automatique”
de I'image sonar.

Pour cela, nous effectuons une segmentation progressive de I'image sonar en diminuant
progressivement le seuil en écart-type (figure 3.9). Nous voyons ainsi les régions segmentées
s’élargir et de nouvelles régions apparaitre, jusqu’a ce qu’on segmente des régions du fond
bruité.

Notre but sera alors, afin de rendre automatique ce processus de segmentation, de se
donner un critere d’arrét de cette segmentation progressive afin de fixer un seuil “idéal”
au dessous duquel on commencerait a segmenter des régions du fond.
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F1G. 3.9 — Résultats de la segmentation pour différents seuils en écart-type.

3.4.2.2 Choix du critére d’arrét

Afin d’évaluer automatiquement ce seuil, des criteres tels que la distance de Kolmogorov
(voir le chapitre 2) peuvent étre utilisés. On évalue ainsi pour chaque seuil la correspon-
dance de la région non segmentée (pixels de valeur nulle) a celle d’un fond bruité selon un
modele statistique préalablement estimé [Hor02]. Ainsi, nous estimerions que I'image est
bien segmentée quand le critere devient inférieur a une valeur préalablement fixée. Mais,
ceci nécessite une modélisation statistique tres précise du fond bruité.

L’utilisation d’un critere d’entropie peut étre une autre solution. Un tel critere a déja été
utilisé dans la segmentation d’images, le plus souvent en utilisant 1’histogramme de celles-
ci [Pun80, Pun81, LLF04]. En effet, ’entropie permet généralement d’évaluer la dispersion
de valeurs, ou d’autres éléments. Or, dans notre cas, lorsqu’on atteint un certain seuil en
écart-type, on commence a segmenter des régions du fond bruité. En supposant que le fond
est régulier et ne comporte pas de structure particuliere, ces régions sont “éparpillées” dans
I'image segmentée.

Pour notre segmentation, nous choisissons alors de définir un critere d’entropie évalué
en comptant le nombre de pixels segmentés colonne par colonne (respectivement ligne
par ligne) sur 'axe des abscisses (respectivement des ordonnées) (figure 3.10). Une fois
les résultats normalisés, afin de pouvoir les considérer comme des densités de probabilité,
nous calculons l'entropie H,. sur chaque axe selon la formule classique de ’entropie de
Shannon :

Haxe = - Zpaxe(i) 10g2 paxe@) (319)

1€l

avec Paxe(?) le “nombre de pixels segmentés” (apres normalisation) dans la colonne (res-
pectivement la ligne) i, Z = {i =1... Nawe tels que  paxe(i) # 0}, et Naxe le nombre de
colonnes (respectivement de lignes). Ces criteres nous donnent une estimation de la dis-
persion des pixels segmentés selon les deux axes : plus 'entropie est élevée, plus les pixels
segmentés sont uniformément dispersés sur 'image. Le seuil atteint alors le niveau du fond
bruité.
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Fic. 3.10 — Image sonar segmentée et répartition des pixels segmentés selon les deux axes.
Entropies calculées : axe des X ~ 3,46 ; axe des Y =~ 4,58

En effectuant une segmentation progressive (le seuil en écart-type est diminué progres-
sivement ), nous pouvons observer une augmentation de ’entropie selon les deux axes, mais
cette croissance n’est pas réguliere (figure 3.11). Nous pouvons voir deux ruptures de pente,
dont une est plus forte, sur l’axe des azimuts, et une rupture forte sur ’axe en site. Ces
ruptures de pente sont indiquées par des fleches sur la figure 3.11 : la rupture 1, seulement
visible en azimut, est a un écart-type d’environ 6250, et la rupture 2 a environ 4000.

Pour comprendre la cause de ces irrégularités, la figure 3.9 présente les résultats des
segmentations a différentes valeurs de seuils en écart-type entre les ruptures de pente. Nous
pouvons alors voir une segmentation d’un premier écho quand le seuil décroit. Ensuite,
un deuxieme écho commence a étre segmenté, ce qui explique l'augmentation rapide de
I'entropie (rupture 1), les pixels segmentés étant rassemblés en deux régions distinctes
au lieu d'une seule. Enfin, le fond bruité commence a étre segmenté a son tour, ce qui
explique la brusque augmentation de Uentropie (rupture 2). Les deux échos segmentés
étant paralleles a l'axe des azimuts, la premiere rupture de pente n’est visible que sur
I’axe des azimuts : en effet, tout au long de la segmentation progressive, avant que le fond
commence a étre segmenté, 1’axe en site ne “voit” seulement qu’une région segmentée.

En conséquence, la segmentation optimale, permettant de voir les échos avec une taille
maximale, mais avec le moins d’éléments du fond possible, est obtenue avec un seuil corres-
pondant a la rupture de pente la plus élevée dans le graphe de ’entropie. Une segmentation
utilisant un seuil plus faible commence a segmenter des éléments du fond.

3.4.2.3 Choix du seuil de la segmentation

Le seuil “idéal”, donnant le résultat de la segmentation automatique, peut étre auto-
matiquement calculé sur les profils d’entropies présentés ci-dessus. Pour cela, on combine
tout d’abord les deux profils calculés selon chaque axe en utilisant un opérateur : maxi-
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F1G. 3.11 — Variation des entropies selon les deux axes en fonction du seuil en écart-type.

mum, somme simple, somme quadratique,...Nous avons choisi ici d’utiliser le maximum
des entropies selon chaque axe pour chaque seuil (figure 3.12(a)), cet opérateur permettant
de bien mettre en évidence ’apparition d’une nouvelle région segmentée indépendamment
de sa position dans I'image. Mais, les autres combinaisons ont été testées avec des résultats
tres similaires.

L’objectif est alors de fixer le seuil de la segmentation. D’apres les remarques faites
dans le paragraphe précédent, celui-ci doit se trouver “au pied” d’une grande rupture de
pente dans le profil de I’entropie. Pour cela, nous utilisons la dérivée du profil d’entropie
(figure 3.12(b)). Le maximum de cette dérivée permet alors de localiser la rupture de
pente la plus forte sur le profil d’entropie. Afin de localiser le pied de cette rupture, nous
prenons alors le seuil, supérieur a la position de ce maximum, correspondant a I’endroit
ou la dérivée passe en dessous de la moitié de la valeur de ce maximum. Par exemple,
sur la figure 3.12(b), le maximum étant & une valeur d’environ 3,0.107% & 'écart-type
2600, nous sélectionnons comme seuil “idéal” 4000, celui-ci correspondant a 1’écart-type
immédiatement suivant avec une dérivée inférieure & 1,5.1073. En effet, juste avant une
rupture de pente, la pente du profil est assez faible et croit rapidement au niveau de la
rupture. La recherche de ce seuil permet alors de repérer assez efficacement le “pied” de
la rupture de pente la plus forte correspondant au passage de la segmentation des objets
recherchés a celle du fond bruité.

Le résultat sur I'image 3.8(b) est présenté sur la figure 3.8(c) (seuil en écart-type de
4000) ol nous pouvons voir les deux échos caractérisant la mine.

Nous obtenons ainsi une méthode de segmentation des images sonar entierement auto-
matisée.
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F1G. 3.12 — Choix du seuil a partir du critére d’entropie et de sa dérivée (seuil choisi : voir
le fleche).

3.5 Application aux données SAS

Afin de mettre en évidence l'intérét de la méthode de segmentation proposée, celle-
ci est testée sur plusieurs images issues de données SAS aux propriétés différentes. Les
résultats sont comparés a ceux obtenus avec une méthode de détection consistant a seuiller
directement les données initiales.

3.5.1 Evaluation des performances

Pour une mesure quantitative des performances, nous calculons des courbes COR (Ca-~
ractéristique Opérationnelle de Réception), représentant ’évolution de la probabilité de
détection en fonction du taux de fausse alarme quand la valeur du seuil en écart-type
augmente. Ces probabilités sont évaluées en utilisant une image contenant des masques
correspondant aux régions de 'image sonar susceptibles d’étre des échos. Cette image est
construite manuellement par un expert.

On note A l'ensemble des pixels appartenant aux échos et B ’ensemble des pixels
segmentés pour un seuil donné (figure 3.13). Si la taille (en pixels) de I'ensemble X est
donnée par Ny, la probabilité de détection py est définie par :

Nanp
= 3.20
Pa N, ( )
Le taux de fausse alarme py, se calcule selon :
N,
Pra = — 2 (3.21)

Nx
AN B étant l'intersection des régions A et B et A I'ensemble complémentaire de A. On a

donc Ny = N — N4, N étant la taille de I'image. On peut remarquer que ces grandeurs
varient entre 0 et 1.
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Notons que ces définition peuvent paraitre inhabituelles a la communauté de la chasse
aux mines. En effet, les probabilités de détection et de fausse alarme sont définies ici
au niveau pixel et non au niveau cible. En effet, étant donné le faible nombre d’objets
recherchés sur nos images, des définitions plus usuelles ne seraient pas tres informatives.
De plus, si nous considérons la détection d’un écho par seulement un pixel, elle s’avérerait
insuffisante pour un expert qui serait incapable de le distinguer d’une fausse alarme. Les
définitions proposées nous permettront alors d’évaluer la qualité de détection de chaque
écho (la taille de chaque région segmentée est ainsi prise en compte).

azimut

A

-

site

Fi1G. 3.13 — Evaluation de la probabilité de détection et du taux de fausse alarme.
A est la région considérée par I'expert comme un écho, B est la région segmentée par la
méthode proposée pour un seuil donné.

3.5.2 Segmentation des images SAS

Nous testons la méthode de segmentation proposée sur les données SAS présentées dans
le chapitre 1, aux propriétés et aux contenus différents.

Les résultats de ces comparaisons sur les quatre images sont présentés sur les fi-
gures 3.14, 3.16, 3.18 et 3.20. Nous pouvons ainsi constater la performance de la méthode
de segmentation proposée par rapport a un simple seuillage, la probabilité de détection
étant toujours plus élevée pour un taux de fausse alarme donné. Il faut noter, cependant,
que la probabilité de détection n’atteint pas immédiatement la valeur 1. Ceci est du au
fait que les régions sélectionnées comme “échos” par 'expert sont assez larges et grossieres
(formes rectangulaires). Ainsi, pour que la probabilité de détection soit proche de 1, les
seuils (en écart-type pour la segmentation, en niveau de gris pour le seuillage) doivent
étre suffisamment bas, ce qui crée des fausses alarmes. De cette fagon, le résultat “idéal”,
permettant d’avoir la probabilité de détection la plus élevée tout en limitant au maximum
le taux de fausse alarme, n’atteint pas une probabilité de détection égale a 1. Ceci est
surtout vrai pour 'image E (figure 3.18), ou les échos sont composés de points lumineux
assez dispersés, alors que les régions “échos” de I'image de référence sont tres homogenes.

Afin d’illustrer ces remarques, et pour mettre en lumiere I'intérét de la segmentation
automatique écrite dans ce chapitre, cette derniere est appliquée sur les quatre images
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sonar. Les résultats sont alors comparés a un simple seuillage permettant d’atteindre un
taux de fausse alarme relativement proche (figures 3.15, 3.17, 3.19 et 3.21).

Le seuil en écart-type est fixé pour la segmentation automatique en utilisant la variation
de I'entropie en fonction de ce seuil et de sa dérivée (voir les petite fleches verticales visibles
sur les graphes des entropies), selon la description faite dans le paragraphe 3.4.2.2. Nous
voyons qu’ainsi on arrive a assez bien segmenter les principaux échos des images sonar en
limitant au maximum les fausses alarmes (régions du fond segmentées). Ceci est confirmé
sur les courbes COR (figures 3.14, 3.16, 3.18 et 3.20) ou une fleche horizontale indique la
position du résultat de la segmentation sur la courbe. Nous pouvons ainsi remarquer que
cette segmentation permet d’atteindre une probabilité de détection élevée pour un taux de
fausse alarme faible (position pres du “coude” de la courbe associée a la segmentation).

L’intéréet du résultat obtenu est mis en évidence par les seuillages simples permettant
d’avoir un taux de fausse alarme équivalent. En effet, nous pouvons voir que, pour un taux
de fausse alarme donné, les régions sélectionnées par le seuillage, correspondant aux échos,
sont généralement de tailles plus faibles et sont moins “homogenes” que leurs équivalentes
pour la segmentation (voir en particulier I’écho de la mine cylindrique sur les figures 3.21(c)
et 3.21(d)). De plus, certaines régions du fond apparaissent avec le seuillage, de tailles
assez faibles, mais comparables a celles des échos, ce qui fait augmenter considérablement
le nombre de composantes connexes sur les résultats des seuillages.
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F1G. 3.14 — Comparaison des performances de la méthode de segmentation proposée et du
simple seuillage sur I'image C (chapitre 1).
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Fia. 3.15 — Résultats de la segmentation automatique et d'un simple seuillage sur 'image

C.
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F1G. 3.16 — Comparaison des performances de la méthode de segmentation proposée et du
simple seuillage sur I'image D (chapitre 1).
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(d) Résultat d’un simple seuillage : seuil =
6,3.10%, pr, = 1,80.107% et pg = 0,295; 86
composantes connexes

Fia. 3.17 — Résultats de la segmentation automatique et d'un simple seuillage sur I'image

D.
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F1G. 3.18 — Comparaison des performances de la méthode de segmentation proposée et du
simple seuillage sur I'image E (chapitre 1).
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F1G. 3.19 — Résultats de la segmentation automatique et d’'un simple seuillage sur I'image

E.
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F1G. 3.20 — Comparaison des performances de la méthode de segmentation proposée et du
simple seuillage sur I'image B (chapitre 1).
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(c) Résultat de la segmentation automatique : (d) Résultat d’un simple seuillage : seuil =
écart-type = 1200, moy. = 1363, pro = 2300, pyq = 2, 60.1073 et pg = 0,377 ; 773 com-
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Fia. 3.21 — Résultats de la segmentation automatique et d’un simple seuillage sur I'image
B.
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3.6 Bilan

Nous avons donc proposé dans ce chapitre une méthode de détection des objets, sur les
images sonar, a partir de leurs échos (figure 3.22). Cette méthode est basée sur les propriétés
statistiques de ces images aux ordres 1 et 2 mises en évidence par la représentation moyenne
/ écart-type. L’automatisation utilise alors un critere d’arrét, I’entropie, afin de fixer le seuil
“idéal” pour avoir une segmentation des échos séparés des pixels du fond bruité. Celui-ci
est fixé a partir de la dérivée du profil d’entropie obtenu en effectuant une segmentation
progressive de I'image. Nous recherchons alors le seuil correspondant au “pied” de la rupture
de pente la plus forte en prenant la valeur a laquelle la dérivée a diminué de moitié par
rapport a son maximum.

Nous pouvons constater, de plus, que cette méthode n’utilise aucune connaissance a
priori, si ce n’est une valeur tres approchée de la taille des échos (pour le choix de la taille
de la fenétre de calcul pour calculer la représentation moyenne / écart-type), ce qui semble
assez aisé, surtout si ’on connait la résolution de 'image. Cette méthode permet alors une
bonne segmentation de I'image y compris dans le cas d’un faible rapport signal a bruit
(objets enfouis, voir les résultats obtenus sur les images C, D et E). L’apport de cette
méthode par rapport a un simple seuillage est confirmé par les courbes COR calculées.

De plus, contrairement a d’autres méthodes proposées et que nous avons présentées
dans le chapitre 1, celle-ci n’utilise pas la présence d'une ombre a proximité de 1’écho
segmenté. Les régions segmentées obtenues sont par ailleurs de taille suffisamment grandes
pour pouvoir avoir une assez bonne description de l'objet et ne pas le confondre avec un
artefact par son ou ses échos, mais suffisamment faibles pour avoir une bonne localisation
des objets.
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Chapitre 4

Utilisation des statistiques d’ordres
supérieurs

Les Statistiques d’Ordres Supérieurs (SOS) sont un outil largement utilisé en traitement
du signal, et plus rarement en traitement d’images.

Nous proposons dans ce mémoire une méthode de détection de régions déterministes,
de petite taille, entourées par un fond bruité aléatoirement. L’utilisation de valeurs statis-
tiques d’ordres 3 et 4, telles que le skewness et le kurtosis, évaluées localement sur I'image
permettent de mettre en évidence la présence de ces régions. Les valeurs obtenues, ainsi
que les parametres (forme, taille,...) des structures ainsi constituées sur I'image résultante
nous renseignent sur les propriétés des régions déterministes détectées.

Cette méthode fonctionne tres efficacement dans le cas d'un fond bruité gaussien. L’ap-
plication aux images sonar, dont le modele statistique est plus complexe, s’effectue assez
aisément et nous fournit une nouvelle méthode de détection des objets présents sur I'image
basée sur les statistiques d’ordres 3 et 4.
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4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous nous sommes intéressés a 1'utilisation des statistiques
d’ordres 1 et 2 pour la détection d’objets sur les images sonar. Les résultats obtenus nous ont
montré tout 'intérét qu’apportait I’'évaluation de la moyenne et de 1’écart-type localement
sur I'image pour détecter les échos des objets présents.

Dans ce chapitre, nous allons alors nous intéresser aux statistiques d’ordres supérieurs
(SOS), et en particulier aux valeurs statistiques d’ordres 3 et 4 (skewness et kurtosis). Nous
allons donc tout d’abord nous pencher sur la définition et les propriétés de ces grandeurs
statistiques, ainsi que les estimateurs de celles-ci. Nous allons dans un deuxieme temps
considérer 'utilisation de ces grandeurs, évaluées localement, pour la détection de régions
déterministes de petite taille entourées d’un bruit gaussien. Nous verrons ensuite I'applica-
tion de la méthode ainsi développée dans la détection d’objets en acoustique sous-marine
et les adaptations dont on doit tenir compte lors de cette transposition a 'imagerie sonar.
Cette méthode sera enfin testée et évaluée sur les images SAS présentées dans le chapitre 1.

4.2 Statistiques d’ordres supérieurs : définition et es-
timation

4.2.1 Introduction aux SOS

Les Statistiques d’Ordres Supérieurs (SOS) sont assez largement utilisées en traite-
ment du signal et ont déja été appliquées dans des domaines variés : astronomie (qui a
fourni les toutes premieres applications), traitement de données sismiques, communica-
tions et, plus récemment, géophysique, traitement de la parole, de signaux radar et sonar.
Dans les quinze dernieres années, plusieurs revues ont publié des numéros spéciaux sur
ces techniques [Spe90, Spe94, Spe96]. Celles-ci permettent par exemple I'identification de
systemes linéaires par déconvolution aveugle, ou non-linéaires (filtre de Volterra). Elles ont
également été utilisées en analyse de signaux non-stationnaires, en traitement d’antenne
et en séparation de sources [LACI7].

Les SOS ont, par contre, été plus rarement utilisées en traitement d’images. Jaco-
vitti [Jac91] a réalisé un état de l'art de leur utilisation en décomposition d’image, en
déconvolution aveugle, en codage et en reconnaissance de formes. Des études ont également
été effectuées en analyse de textures [CJD94, ACRKRA05], et en segmentation par regrou-
pement de données [RJD99]. Enfin, Carrato et Ramponi [CR93] ont proposé une méthode
de détection des contours en utilisant le skewness (grandeur statistique d’ordre 3) appliqué
a des images. Cet algorithme utilise le passage par zéro de cette grandeur (correspon-
dant & une distribution symétrique) pour détecter les contours de fagon performante et
robuste [RC94].
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4.2.2 Définitions et propriétés
4.2.2.1 Moments et cumulants

Soit X une variable aléatoire a valeurs réelles, de densité de probabilité px(z). Les
moments généralisés de X sont définis pour toute application réelle f par :

“+00

Ef(x)] = f(w)px (u)du (4.1)

La premiere fonction caractéristique de X se définit alors en prenant f(z) = exp(jrzx), ou
7 désigne la racine carrée de —1 :

400
Dy (v) =E [¢"] :/ e px (u)du (4.2)

—0o0
Nous constatons donc que ®x(v) est la transformée de Fourier de la densité de probabilité
px(z) de X.
Cette fonction caractéristique est continue en tout point et vaut 1 a l'origine. Elle
est donc non nulle dans un voisinage de 'origine, sur lequel on pourra définir la seconde
fonction caractéristique [LACIT] :

Vx(v) = log (®x(v)) (4.3)

ou log désigne le logarithme népérien.

Ces fonctions caractéristiques permettent alors de décrire completement la variable
aléatoire X . En effet, en développant exp(jrz) dans I'équation 4.2 au voisinage de zéro et
en identifiant avec le développement de Taylor de la premiere fonction caractéristique, on
obtient les moments décentrés d’ordre r de X :

., o | d"Px (v
:u/X(r) = E2"] = (—)) 7;;7,( )
v=0

Les dérivées de la seconde fonction caractéristique, prises a l'origine, définissent les cumu-
lants :

(4.4)

N dr\Dx(V)
rxe) = (=) |—— (4.5)
dv v=0
correspondant aux coefficients du développement en série de Taylor de la seconde fonction

caractéristique.
Les cumulants d’ordre r peuvent étre calculés a partir des moments décentrés d’ordres
inférieurs ou égal a r. Pour les quatre premiers ordres, ces relations sont [KS63] :

Kx(1) Hxa
RX() = gy 112
; (2) /(1) ) . (4.6)
KX@) = Mxe) — SHxaMxe) T 2#};(1) , \
Rxy = My — e Hxa) S + 12000 @y ) — Ol
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ce qui donne pour les moments centrés :

Kx@1) = Hx@q)

RXx(2) i Hx(2) (4'7)
Kx3) = HMX(@3)

Kx@) = Mx) — ke

Une propriété intéressante des cumulants (d’ordres supérieurs ou égal a 2) est l'inva-
riance par translation. En effet, si on note Y = X + T une nouvelle variable aléatoire, avec
T déterministe d’amplitude t, la translation provoque un déphasage de la premiere fonction
caractéristique, ce qui induit le lien entre les secondes fonctions caractéristiques de Y et de
X selon la formule ¥y (v) = jtrv + Ux(v). Ceci montre bien, d’apres I’équation 4.5, que la
translation n’affecte que le cumulant d’ordre 1 (la moyenne). Ceci n’est bien entendu pas
vrai pour les moments.

Lorsque X est une variable gaussienne, sa seconde fonction caractéristique est :

. 1
Ux(v) = juxayw — 5//)((2)’/2 (4.8)

Nous en déduisons que les cumulants d’ordres strictement supérieurs a 2 sont nuls. Ceci
caractérise la loi gaussienne.

4.2.2.2 Skewness et kurtosis

Au vu des remarques faites précédemment, il apparut naturel d’évaluer la “gaussianité”
d’'une variable aléatoire a partir de ses cumulants. C’est ainsi qu’ont été définies deux
grandeurs statistiques : le skewness et le kurtosis [LACI7].

Le skewness ou asymétrie (traduction frangaise du mot anglais skewness) s’évalue selon
la formule :

KX (3)
3/2
Fx(2)

Sy = (4.9)

Le dénominateur permet de raisonner sur la variable aléatoire standardisée (apres centrage
et normalisation). Le skewness correspond alors au cumulant d’ordre 3 de la variable X
standardisée.
La définition du skewness en fonction des moments centrés s’obtient ainsi :
Sy = M;(/(Q:s)
Hx)

(4.10)

Le skewness évalue I'asymétrie de la densité de probabilité associée a la variable aléatoire
X. Il est nul lorsque celle-ci possede un axe de symétrie, comme la loi gaussienne. Il est
strictement positif lorsque la densité de probabilité tend vers zéro plus lentement lorsque
les valeurs vont vers l'infini positif que pour les valeurs allant vers l'infini négatif, et le
skewness est strictement négatif dans le cas contraire.
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Le kurtosis (du mot grec kprwois : action de courber, convexité) s’évalue lui selon la
formule :

K
Kx = 2 (4.11)
Fx@
Le kurtosis correspond donc au cumulant d’ordre 4 de la variable X standardisée.
En fonction des moments centrés, nous avons :
Ky = XD 3 (4.12)

)

Le kurtosis évalue I'aplatissement de la densité de probabilité associée a la variable
aléatoire X. Ainsi, ce parametre est nul pour une loi gaussienne. Il est positif pour les
densités ayant un aspect plus “pointu” que la gaussienne; il est négatif pour les densités
plus “aplaties”.

Ces deux grandeurs permettent donc d’évaluer 1’écart d’'une densité de probabilité a
la loi normale. D’apres les remarques faites dans le paragraphe précédent, ces grandeurs
sont invariantes par translation. Les remarques sur les valeurs du skewness et du kurtosis
ne sont plus valables dans le cas de densités de probabilité multimodales (ayant plusieurs
maxima locaux). Dans ce cas, le calcul s'impose pour expliquer les résultats.

4.2.3 Estimateurs

L’estimation du skewness et du kurtosis sur un échantillon de taille finie n de X peut
s’effectuer a partir des k-statistiques. La k-statistique kx(,) se définit comme l'unique es-
timateur symétrique non biaisé du cumulant s x () sur I'’échantillon [KS63]. Un estimateur
du skewness est alors donné par :

A kx(3)
Sx = (4.13)
X(2)
On définit le moment centré d’ordre r de ’échantillon par I’expression :
/lX(r) = %Z?:l (% — ﬂX(l))r pour r > 2 (4 14)
[ p— 1 n . .
Bxay = 5 22i=1%i

avec z; les n éléments de I’échantillon de X. Considérant les relations entre kx .y et fix(),
nous avons :

5 n(n—1) fixe)
Sx = P S (4.15)
Hx)
De méme, pour le kurtosis, un estimateur est donné par :
. Fx (4
Kx = 12 (4.16)

X(2)
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d’ou l'estimateur :

D Dixw 3 1)
S = - R - D3 (4.17)

Les comportements statistiques de ces estimateurs ont été étudiés pour de grandes
valeurs de n. Nous pouvons tout d’abord dire que ces estimateurs sont biaisés au premier
ordre et sont corrélés entre eux (les biais dépendant des moments d’ordres supérieurs). Des
résultats exacts peuvent cependant étre donnés dans le cas gaussien. Ainsi, si I’'on note M
et V respectivement la moyenne et la variance, nous avons :

M (S‘X -0
4.18
S _ 6n(n—1) —~ 6
V(8x) = o o
¢ _ 24n(n—1)> 24
v (ICX = (n=3)(n—2)(n+3)(n+5)  n

Dans le cas général, il n’existe pas d’expression analytique d’estimateurs non biaisés
qui soit indépendante de la distribution de la variable aléatoire X . Mais on peut remarquer
que ces estimateurs sont non biaisés dans le cas gaussien. Cependant, les variances de ces
estimateurs sont assez élevées (en comparaison avec celles des estimateurs des moyenne
et variance par exemple) et une bonne estimation demande donc un nombre suffisant
d’échantillons.

4.3 Utilisation des statistiques d’ordres supérieurs pour
la détection : cas gaussien

Dans cette partie, nous allons nous intéresser a l'utilisation des grandeurs définies plus
haut dans la détection de régions déterministes de petite taille entourées d’un bruit gaus-
sien. Ceci est utilisé comme premiere étape dans le développement d'une méthode de
détection d’échos dans les images sonar que nous allons voir dans la partie suivante.

Pour illustrer le propos, la méthode est testée sur une image synthétique (de 128 x 128
pixels), consistant en un carré (de taille 11 x 11), avec une amplitude D, entouré par un
fond bruité gaussien centré.

4.3.1 Propriétés locales des SOS
4.3.1.1 Modélisation statistique

Le fond bruité de I'image servant de modele suit une loi gaussienne centrée de variance
0%. Sa densité de probabilité s’écrit alors :
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Gp(B) = 03\1/% exp (—%) (4.19)

et ses moments décentrés d’ordre r sont donnés par :

r r! :
O'BW pour 7 pailre,

0 sinon

HEr) (4.20)

Nous pouvons remarquer que ces moments décentrés conduisent a la nullité du skewness
et du kurtosis pour une distribution gaussienne.

En ce qui concerne le carré déterministe d’amplitude D, ses moments décentrés d’ordre
r se calculent comme suit (voir ’équation 3.6) :

pip(r) = D’ (4.21)

En reprenant le formalisme du chapitre 3, nous définissons le Rapport Signal a Bruit

(RSB) :

D
p=— (4.22)
OB
et en décibels :
D2
pan = 10105 ( 2y ) = 2010810) (123)
B

Etant donnée la propriété d’invariance par translation du skewness et du kurtosis vue
plus haut, si le fond bruité est modélisé par une gaussienne non centrée de moyenne ppg et
de variance op, décrite par la densité de probabilité :

Gp(B) = JB\l/g exp {—%} (4.24)

tous les résultats décrits par la suite restent valables avec un RSB défini par :

_ D — s

- (4.25)

P

4.3.1.2 Evaluation locale des SOS

Le skewness et le kurtosis décrits ci-dessus (paragraphe 4.2.2.2) sont ici utilisés dans
le but de détecter de petites régions déterministes dans une image bruitée. Pour cela, ces
grandeurs sont évaluées localement pour chaque pixel en utilisant une fenétre carrée glis-
sante, composée de n pixels, le pixel courant étant au centre. p € [0, 1] est défini comme la
proportion de pixels déterministes dans la fenétre de calcul (méme définition que dans le
chapitre 3 : voir la figure 3.1). On suppose également que les modeles statistiques associés
a la région déterministe et au fond bruité sont les mémes au niveau de la fenétre de calcul
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qu’au niveau de I'image en entier. Ceci est vérifié quand la taille de la fenétre est suffi-
samment élevée. Cette taille doit étre plus importante que celle des régions déterministes
recherchées.

Si l'on note ub(r), H%}(r) et ,u;j(r) les moments décentrés d’ordre r de respectivement la
“partie déterministe”, la “partie fond” et I’ensemble de la fenétre, nous avons (équation 3.3) :

!/

Hrey = D-Hpy + (1 = P)-Hsg (4.26)

D’apres la relation 4.20, nous avons pp,) = 0%, Wy = 304 et Hpay = Hpe = 0, ce qui
donne, en utilisant en outre la relation 4.21 :

N}w@) = pD
/ — D2 1 — 2
e p 3+( p)og (4.27)
HpEy = pD
)

pD* + 3(1 — p)o}

Ce qui aboutit, en utilisant les relations de I’équation 4.6, a :

kre) = (1-p)(pD*+op)
kr@ = p(l—p)[(1—2p)D° —3Dog] (4.28)
kr@ = p(1—p)[(1-6p+6p*)D* — (1 —2p) D0} + 307]

En incluant le RSB p dans les relations précédentes, nous trouvons alors les expressions
suivantes pour le skewness et le kurtosis sur la fenétre de calcul, en fonction de p et de p :

p (1—2p)p®—3p

Kp(p.p) = 2 (L=0p+60%)p" = 6(1 = 2p)p* + 3 (4.30)

1—p (pp* +1)?

Les variations de ces grandeurs en fonction de p et du RSB p sont représentées sur la
figure 4.1. Nous pouvons donc remarquer que le comportement de ces valeurs est différent
selon que le RSB est élevé ou faible. Le skewness a des valeurs faibles pour un RSB faible.
Dans le cas d'un RSB élevé, il a des valeurs élevées en absolu, mais positives dans le
cas de faibles p, et négatives pour des p élevées (proches de 1). Ceci est confirmé par la
figure 4.2(a) sur laquelle nous pouvons voir le skewness tendre vers zéro pour de faibles
RSB (inférieurs a 0dB pour de faibles p et —20dB pour des valeurs de p plus élevées)
et prendre des valeurs élevées pour des RSB importants (supérieurs a 20dB). Des valeurs
intermédiaires sont obtenues pour des valeurs “moyennes” du RSB.

En ce qui concerne le kurtosis (voir la figure 4.2(b)), le comportement est opposé selon
que l'on ait un RSB élevé ou faible, avec un cas intermédiaire entre 0 et 20dB.

Tenant compte de ces observations, le probleme de détection est décomposé en trois
sections, selon que I'on est dans le cas d’'un RSB faible, élevé ou intermédiaire.
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FiGc. 4.1 — Valeurs des skewness et kurtosis en fonction de la proportion de pixels
déterministes p et du RSB.
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Fi1G. 4.2 — Valeurs des skewness et kurtosis en fonction du RSB pour des valeurs de p
faibles (trait continu) ou élevées (traits pointillés).

4.3.2 Application a la détection de petits objets : cas des RSB
faibles

Dans ce paragraphe, nous considérons des images contenant de petits objets (échos,
défauts, etc. modélisés comme des régions de petite taille), avec un rapport signal a bruit
faible comme il est mentionné plus haut a partir de la figure 4.2. Sont alors considérés
comme faibles les RSB inférieurs a -20dB. A titre d’illustration, les SOS sont estimées
sur une image de synthese, comme décrit précédemment, avec un RSB égal a -60dB (fi-
gure 4.5(a)).
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4.3.2.1 Approximations

Pour des valeurs faibles du rapport signal a bruit, les expressions présentées dans le
paragraphe précédent (équations 4.29 et 4.30) peuvent étre approchées par les relations
suivantes :

Sr(p) ~ lim Sp(p,p) =0 (4.31)
. 3
Ki(p) ~ lim Kr(p.p) = % (4.32)

Ces approximations sont confirmées par la figure 4.3. En effet, nous pouvons voir que
pour un RSB de -60dB, le kurtosis croit de zéro a l'infini quand p va de zéro a un, et
le skewness reste proche de zéro. Ce résultat est illustré sur la figure 4.4 montrant un
exemple de densité de probabilité obtenue sur une fenétre de calcul avec un faible RSB
(cette figure n’est pas issue d'un résultat réel, mais a été construite manuellement dans un
objectif d’illustration). Elle montre donc une densité symétrique, expliquant la nullité du
skewness, avec un pic, conduisant a un kurtosis positif élevé (voir les remarques faites dans
le paragraphe 4.2.2.2).

100

T
- - skewness
— kurtosis

valeur des SOS

0.2 0.4 0.6 0.8 1
proportion de pixels déterministes p

F1G. 4.3 — Skewness (traits pointillés) et kurtosis (trait continu) en fonction du parametre
p pour un RSB de -60dB.

4.3.2.2 Résultats obtenus

Les approximations effectuées précédemment expliquent également les résultats obte-
nus sur l'image synthétique (figure 4.5). Remarquons que sur notre exemple, la région
déterministe est assez visible a l'oeil nu, ceci dans un but d’illustration. Mais, nous de-
vons insister sur le fait que dans un cas réel, les régions d’intérét peuvent étre composées
d'un tres petit nombre de pixels dans une image de taille élevée, avec donc une visibi-
lité moindre. I'image des skewness (figure 4.5(b)) est seulement composée de valeurs tres
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Fi1G. 4.4 — Exemple de densité de probabilité sur une fenétre de calcul pour un RSB faible
(p=0,4).

faibles (proches de zéro), aucune région ne ressortant du fond bruité. A 'opposé, le kurto-
sis donne des valeurs faibles dans les régions correspondant au fond bruité, et des valeurs
plus élevées autour du centre de la région déterministe. ceci vient du fait que le kurto-
sis augmente avec p et, par conséquent, plus la fenétre de calcul est proche du centre de
I’objet, plus la proportion de pixels déterministes p est élevée. Nous pouvons remarquer
que les approximations faites précédemment restent valides dans le cas o aucune région
déterministe n’est présente (par exemple dans le fond bruité, avec p = 0). On retrouve
donc bien la nullité du kurtosis pour un phénomene gaussien. Ainsi, dans le cas d’un faible
RSB, la détection de la région recherchée peut se faire en effectuant un simple seuillage
sélectionnant les valeurs non nulles du kurtosis (a la variance de l'estimateur pres). Par
contre, le skewness ne nous permettra pas d’avoir une détection satisfaisante.

:"‘i-}:' -05
120 80 100 120

(a) Image synthétique (RSB = (b) Skewness (¢) Kurtosis
—60dB)

Fic. 4.5 — Images des SOS évaluées sur une fenétre 21 x 21.

Etant donnée 'influence du parametre p sur le kurtosis, plus la taille de la fenétre de
calcul est faible, plus la valeur du kurtosis est élevée et meilleure est la détection. Ceci est
illustrée sur la figure 4.6 sur laquelle nous pouvons voir des valeurs plus élevées, et plus
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centrées autour de la région déterministe, pour une fenétre 13 x 13 que pour une fenétre

41 x 41.
i
:
,
.
A
,
.
,
\
60 80 100 120

(a) 13 x 13 (b) 21 x 21 (c) 41 x 41

20 40 20 40 60 80 100 120

F1G. 4.6 — Images des kurtosis obtenues pour différentes tailles de fenétres (RSB = -60dB).

4.3.2.3 Evaluation numérique des résultats

Afin de mettre en évidence ces observations, nous nous donnons deux criteres numériques
évalués sur les résultats. Le premier est la variance des valeurs des SOS sur le fond. Pour
ce faire, nous considérons comme appartenant au fond les pixels résultant du calcul des
SOS sur les fenétres ne contenant aucun pixel associé a la région déterministe. Le deuxieme
critere est une grandeur liée au contraste, correspondant au rapport de la valeur maximale
des pixels de 'image des SOS (en valeurs absolues) sur 'écart-type du fond (racine carrée
de la variance précédemment calculée). Ce dernier parametre permettra d’évaluer la qualité
de détection en estimant 'ampleur de la mise en évidence de la région d’intérét par rapport
au fond. Le tableau 4.1 présente les résultats obtenus sur les images des SOS calculées avec
un RSB de -60dB et différentes tailles de fenétres de calcul.

TAB. 4.1 — Comparaison des performances de détection des SOS (variance du fond et
contraste), pour un RSB de -60dB, en fonction de la taille de la fenétre de calcul.

Taille de la fenétre skewness kurtosis
variance contraste | variance contraste
13 x 13 0,0282 7,94 0,115 24,6
21 x 21 0,0099 4,23 0,0375 11,0
41 x 41 0,0011 5,42 0,0039 8,99

Comme nous 'avons vu dans le paragraphe 4.2.3, plus la taille de la fenétre de calcul
est faible (et donc plus le nombre d’échantillons est faible), plus la variance des estimateurs
du skewness et du kurtosis est élevée, d’ou une augmentation de la variance du fond sur les
images des SOS. Celle-ci est d’ailleurs supérieure pour le kurtosis, comme le laissait prévoir
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I'équation 4.18 (d’un rapport 4 environ, surtout pour les grandes tailles de fenétre). Nous
pouvons cependant remarquer que les variances sont toujours largement inférieures a celle
de I'image d’origine qui était de 1, le bruit étant généré par une loi gaussienne d’écart-
type unitaire. De plus, les valeurs des contrastes confirment nos observations visuelles,
concernant le kurtosis, selon lesquelles la détection est meilleure pour de faibles tailles de
fenétre de calcul. Pour le skewness, les faibles valeurs de contrastes, qui de plus semblent
ne pas dépendre de la taille de la fenétre, confirment l'inefficacité du skewness dans la
détection.

Pour conclure avec la détection dans le cas d'un RSB faible, nous pouvons tout d’abord
dire que le skewness est inutile dans ce cas, ses valeurs restant proches de zéro qu’il y ait
un élément déterministe ou pas. Par contre, le kurtosis donne des résultats intéressants
pour la détection. La taille de la fenétre de calcul doit alors étre la plus faible possible afin
d’avoir le meilleur contraste et donc la meilleure détection possible. Veillons cependant a
avoir une taille de fenétre supérieure a celle de la région recherchée, afin d’éviter la nullité
du dénominateur dans le calcul du kurtosis. Il nous faut également une taille suffisamment
importante afin d’avoir une région de valeurs élevées de grandeur raisonnable pour une
détection efficace (quelques points brillants parsemés ne seraient aucunement significatifs).

4.3.3 Application a la détection de petits objets : cas des RSB
élevés

Dans ce paragraphe, nous considérons le cas des images contenant de petits objets avec

un RSB élevé. Comme nous le montrent les courbes de la figure 4.2, nous considérons

comme élevés des RSB supérieurs a 40dB. A titre d’illustration, les SOS sont estimées sur
une image synthétique avec un RSB de 50dB (figure 4.8(a)).

4.3.3.1 Approximations

Dans le cas de RSB élevés, nous pouvons effectuer les approximations suivantes a partir
des expressions 4.29 et 4.30 :

_ 1-2
Sr(p) ~ lim Sp(p,p) = ——D (4.33)
proo p(1—p)
o ~ 1—6p+6p?
Kr(p) ~ lim Kr(p,p) = o1=p) (4.34)

Ceci est illustré sur la figure 4.7. Pour un RSB de 50dB, le kurtosis décroit de l'infini a
—2 quand p augmente de 0 a 0, 5. Il croit a nouveau vers 'infini quand p augmente de 0,5
a 1. Le skewness a lui un comportement différent : il décroit de plus I'infini & moins I'infini
quand p va de 0 a 1, avec un passage par zéro en p = 0, 5.
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F1G. 4.7 — Skewness (traits pointillés) et kurtosis (trait continu) en fonction du parametre
p pour un RSB de 50dB.

4.3.3.2 Résultats obtenus

La figure 4.8 présente les résultats obtenus respectivement avec le skewness (figure 4.8(b))
et le kurtosis (figure 4.8(c)) dans le cas d’une image avec un RSB élevé (figure 4.8(a)). Nous
pouvons alors faire ces observations :

— Dans le fond bruité, les SOS ont des valeurs faibles. Ceci correspond a la nullité
des SOS pour une distribution gaussienne. On peut remarquer que dans ce cas, les
approximations faites dans les relations 4.33 et 4.34 ne sont plus valables, le RSB p
tendant, dans ce cas, vers zéro.

— Des structures en forme de carrés peuvent étre observées autour de la région détermi-
niste. Ceux-ci sont constitués de pixels de valeurs élevées, la valeur la plus élevée étant
dans les coins.

100

120

20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120

(a) Image synthétique (RSB = (b) Skewness (¢) Kurtosis
50dB)

F1G. 4.8 — Images des SOS évaluées sur une fenétre 21 x 21.

La taille de ces carrés correspond a la taille de la région déterministe additionnée a
celle de la fenétre de calcul. Si on note np la longueur (respectivement la largeur) de la
région déterministe, et ng la longueur (respectivement la largeur) de la fenétre de calcul,
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la longueur (respectivement la largeur) ng de la structure en forme de rectangle observée
est donnée par :

nr :nD—l—nF—l (435)

Par exemple, sur la figure 4.8, on a une structure de taille 31 x 31, a partir d’'une région
déterministe 11 x 11 et une fenétre de calcul 21 x 21.

Comme nous pouvons le voir sur la figure 4.7, les grandeurs atteignent leur valeur maxi-
male pour des valeurs de p minimales. Ceci correspond au cas ot un seul pixel déterministe
est inclus dans la fenétre de calcul, c’est a dire quand la fenétre de calcul glissante com-
mence a recouvrir la région déterministe par I'un de ses coins, d’ou les valeurs maximales
aux coins du rectangle. Quand le nombre de pixels déterministes inclus dans la fenétre de
calcul augmente, c’est a dire quand la fenétre glisse en direction du centre de 'objet, les
valeurs des SOS décroissent. Ceci explique la forme des rectangles observés dans les images
résultantes et les valeurs décroissant le long des cotés et a l'intérieur de chacun des rec-
tangles. A partir des équations 4.33 et 4.34, pour des valeurs faibles de p, le skewness peut
étre approché par 1/,/p et le kurtosis par 1/p. Ceci explique que pour une fenétre de calcul
21 x 21, la valeur maximale du skewness est proche de 21 (correspondant a p = ﬁ) et
441 pour le kurtosis.

En conséquence, plus la taille de la fenétre de calcul est élevée, plus la valeur maximale
du skewness et du kurtosis est élevée La figure 4.9 illustre l'effet de la taille de cette fenétre
sur les résultats du kurtosis (les résultats obtenus avec le skewness étant comparables, en
tenant compte de ses propres propriétés décrites ci-dessus) : plus la taille de la fenétre de
calcul est grande, plus la taille du rectangle résultant est élevée et plus la valeur maximale
du SOS est elle-méme élevée (regarder les différences d’échelle). Quand p passe au-dessus
de 0,5 (la fenétre de calcul contient alors plus de pixels appartenant a la région déterministe
qu’au fond bruité), le kurtosis commence a remonter, ce qui explique les valeurs croissantes
vers le centre de la région déterministe (figure 4.10(b)). Par contre, pour le skewness, les
valeurs deviennent négatives (figure 4.10(a)). Pour éviter ce cas, nous utilisons une fenétre
de calcul deux fois plus grande que la taille maximale des régions déterministes recherchées.
Etant donné que I’'on s’intéresse a la détection d’objets de petite dimension, cette condition
sera facile a respecter.

Les contrastes relevés dans le tableau 4.2 confirment ces observations avec un contraste
augmentant avec la taille de la fenétre de calcul. Etant évaluées sur le fond bruité de 'image,
les variances calculées dans le tableau 4.1 sont indépendantes du RSB. Le contraste sur
I'image originale correspondant au RSB (soit environ 316,2 pour 50dB), nous pouvons
alors remarquer que celui obtenu avec les SOS est largement supérieur, du moins pour une
taille de fenétre de calcul suffisamment importante. Ceci met en évidence l'intérét dune
détection basée sur ces grandeurs statistiques. Enfin, notons que les contrastes obtenus
avec le kurtosis, pour une taille de fenétre donnée, sont supérieurs a ceux du skewness.
Ceci s’explique par les approximations faites dans ce paragraphe (équations 4.33 et 4.34,

voir également la figure 4.7) qui donnent des valeurs plus grandes pour le kurtosis que pour

2—/2
4

le skewness pour des proportions p suffisamment faibles (inférieures a 0,15 environ,
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exactement).
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(a) 13 x 13 (b) 21 x 21 (c) 41 x 41

F1G. 4.9 — Images des kurtosis obtenues pour différentes tailles de fenétre (RSB = 50dB).
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F1G. 4.10 — Zoom sur les images des SOS obtenues pour une fenétre 13 x 13 (RSB = 50dB).

TAB. 4.2 — Comparaison des contrastes des SOS, pour un RSB de 50dB (& 316,2), en
fonction de la taille de la fenétre de calcul.

Taille de la fenétre Contrastes
skewness | kurtosis
13 x 13 77,3 496.2
21 x 21 209,4 2270,9
41 x 41 11954 | 2,59.10*

Comme nous 'avons déja dit dans le paragraphe 4.2.3, 'utilisation d’une fenétre de cal-
cul trop petite ne conduit pas a une bonne détection, la variance de I’estimateur étant trop
importante. Cependant, la taille de la fenétre ne doit pas non plus étre trop élevée. En effet,
nous avons également vu que la taille de la structure rectangulaire sur les images des SOS
est égale a la taille de la région déterministe additionnée a celle de la fenétre de calcul. Si
une image contient plusieurs régions d’intérét, les structures correspondantes sur les images
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SOS peuvent alors se superposer si la fenétre de calcul est trop grande. Cette situation est
illustrée sur la figure 4.11 avec une image contenant deux régions d’amplitudes et de tailles
différentes (5 x 5 pour la région de gauche, 11 x 11 pour celle de droite), avec un intervalle
de 21 pixels entre les deux régions. Nous pouvons également remarquer l'indépendance de
la valeur maximale du kurtosis vis a vis du RSB, les deux régions conduisant a la méme
valeur.

20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120

(a) Image synthétique (b) 31 x 31 (¢) 15 x 15

Fic. 4.11 — Images des kurtosis obtenues pour différentes tailles de fenétre sur une image
contenant deux régions déterministes (RSB = 70dB a gauche, RSB = 50dB a droite).

Pour conclure cette partie, nous pouvons dire que dans le cas d’'un RSB élevé, le skew-
ness et le kurtosis permettent tous les deux la détection de régions déterministes, le kurtosis
fournissant a priori des résultats plus intéressants. Cependant, les valeurs maximales étant
dans les coins d'une structure rectangulaire entourant la région recherchée, les résultats
doivent étre focalisés afin d’avoir la position précise de la région. Ceci fera I'objet du pa-
ragraphe 4.3.5. Enfin, le choix de la taille de la fenétre de calcul est un compromis entre
le pouvoir de détection (plus la fenétre est grande, meilleure est la détection) et le pouvoir
de résolution (plus la fenétre est grande et plus il y a risque de chevauchement entre les
structures provenant d’objets différents).

4.3.4 Application a la détection de petits objets : cas des RSB
intermédiaires

Sont considérés comme intermédiaires les RSB entre -20dB et 40dB. Comme nous pou-
vons le voir sur la figure 4.2, les performances de détection restent intéressantes pour ces
valeurs de RSB, mais elles deviennent plus compliquées a évaluer et a comprendre.

4.3.4.1 Skewness

Les valeurs du skewness restent proches de zéro, jusqu’a un RSB d’environ 10dB, pour
des valeurs de p faibles. Par contre, pour des p élevés, il prend des valeurs négatives a
partir d’environ -50dB, avec un pic a 0dB. Ainsi, pour un RSB entre -50dB et 10dB, la
détection peut s’effectuer grace a 'image des skewness en isolant les pixels négatifs (a la
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variance de l'estimateur pres). Ils sont situés a proximité du centre de la région déterministe
(voir la figure 4.12(b)). Si 'on ne connait pas le RSB a priori, il serait intéressant de
raisonner sur les valeurs absolues. On isolerait alors les pixels de valeurs élevées dans tous
les cas. Pour des RSB plus élevés, le skewness augmente régulierement jusqu’a atteindre
les approximations faites dans ’équation 4.33. Pour ces RSB (entre 10dB et 40dB), nous
retrouvons les structures rectangulaires décrites dans le paragraphe précédent (voir les
figures 4.13(b) et 4.8(b)), avec des valeurs diminuant plus lentement en direction du centre
de la région. Dans ce cas, la méthode de détection est la méme que pour les RSB élevés.

4.3.4.2 Kurtosis

Le comportement du kurtosis est similaire a celui obtenu avec un RSB faible jusqu’a
environ 10dB avec des valeurs décroissant progressivement dans le cas d'un p élevé (fi-
gure 4.2(b)). La détection peut alors se faire en sélectionnant les pixels ayant les valeurs les
plus élevées dans I'image des kurtosis : ils sont localisés a proximité du centre de la région
d’intérét (figure 4.12(c)). Ce cas est similaire a celui d'un RSB faible (figure 4.6(a)), mais
le contraste entre les valeurs les plus élevées et le fond bruité est plus faible. Pour des RSB
plus hauts (supérieurs a 10dB), le kurtosis augmente progressivement, pour des p faibles,
pour atteindre les approximations faites dans le cas d’'un RSB élevé. les structures rectan-
gulaires réapparaissent alors (figure 4.13(c)), avec des valeurs décroissant plus lentement
en direction du centre, mais avec la méme structure qu'avec des RSB élevés. La méthode
de détection est alors a nouveau identique a celle effectuée pour des RSB élevés.

Les résultats numériques relevés dans les tableaux 4.3 et 4.4 confirment les observa-
tions précédentes avec un comportement de “RSB faible” a 0dB pour le kurtosis et de
“RSB élevé” a 20dB pour les deux grandeurs. Notons toutefois que les contrastes obtenus
sont inférieurs dans ces deux cas a ceux obtenus dans les études précédentes, mais ils res-
tent largement supérieurs aux RSB de I'image originale correspondante. Il faut également
remarquer que le skewness devient intéressant pour la détection a 0dB.
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(a) Image de synthese (RSB = (b) Skewness (¢) Kurtosis
0dB)

Fia. 4.12 — Images des SOS évaluées sur une fenétre 13 x 13.
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TAB. 4.3 — Comparaison des contrastes des SOS, pour un RSB de 0dB (= 1), en fonction
de la taille de la fenétre de calcul.

Taille de la fenétre Contrastes
skewness | kurtosis
13 x 13 14,5 19,9
21 x 21 8,39 4,46
41 x 41 6,84 5,21

3
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(a) Image de syntheése (RSB = (b) Skewness (c) Kurtosis
20dB)

F1G. 4.13 — Images des SOS évalués sur une fenétre 21 x 21.

TAB. 4.4 — Comparaison des contrastes des SOS, pour un RSB de 20dB (= 10), en fonction
de la taille de la fenétre de calcul.

Taille de la fenétre Contrastes
skewness | kurtosis
13 x 13 24,4 75,5
21 x 21 38,8 131,3
41 x 41 113.,3 384.,5

4.3.5 Détection avec un RSB élevé : focalisation et reconstruc-
tion de la région déterministe

Dans le cas d’'un RSB élevé, ou, du moins, supérieur a 10dB, des formes carrées appa-
raissent sur les images des skewness et des kurtosis autour des régions recherchées, les va-
leurs les plus élevées étant aux coins de ces carrés. Contrairement a la méthode de détection
basée sur les deux premiers ordres statistiques et présentée dans le chapitre 3, les SOS
ne permettent donc pas une localisation exacte directe des objets présents dans l'image.
Pour résoudre ce probleme, nous proposons une approche utilisant un filtre adapté per-
mettant de focaliser les valeurs vers le centre des régions recherchées (paragraphes 4.3.5.1
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et 4.3.5.2), puis nous “reconstruirons” la région déterministe en utilisant une dilatation
(paragraphe 4.3.5.3).

4.3.5.1 Focalisation : approche par filtrage adapté

Dans ce paragraphe, nous cherchons a focaliser les résultats des SOS afin d’améliorer
le positionnement des régions recherchées. Notre objectif est donc de ramener les valeurs
élevées, qui se trouvent sur une structure rectangulaire telle que décrite plus haut, vers le
centre de la région déterministe. Pour cela, nous utilisons une approche par filtrage adapté
en effectuant la corrélation entre I'image des SOS et un modele théorique de résultat. Les
résultats obtenus seront présentés dans cette partie seulement sur les images des kurtosis,
les résultats obtenus avec les skewness étant similaires, en utilisant, bien sur, le modele
théorique adéquat.

Si 'on connait la taille de la fenétre de calcul ayant permis de construire I'image des
SOS, et si I'on a également une idée approchée de la taille des objets recherchés, les ap-
proximations faites dans les équations 4.33 et 4.34 peuvent étre utilisées pour construire le
modele théorique. Par exemple, pour I'image des kurtosis présentée sur la figure 4.15(a),
le modele théorique calculé est montré sur la figure 4.14 (avec une taille 31 x 31 comme le
prévoit I'équation 4.35). Le modele théorique ainsi construit équivaut donc au résultat que
'on obtient pour un RSB élevé, ce qui correspond approximativement a la figure 4.15(a).

La figure 4.15(b) montre le résultat obtenu par la corrélation de I'image des kurtosis
avec le modele, ce qui correspond a un filtrage adapté. Sur 'image zoomée (figure 4.15(c)),
nous pouvons voir que le maximum de I'image filtrée est situé exactement au centre de
la région déterministe de I'image d’origine. Un simple seuillage de cette image filtrée per-
met une détection aisée et précise de la région recherchée. D’autres connaissances sur les
caractéristiques des régions d’intérét peuvent étre incorporées au modele théorique : par
exemple, une forme rectangulaire pourrait étre utilisée a la place d'un carré, une struc-
ture ayant une orientation particuliere (autre qu’horizontale ou verticale) est également
possible.

Nous pouvons remarquer sur les résultats filtrés une structure en forme de croix. Cette
forme provient des caractéristiques morphologiques du modele théorique et du carré (1'au-
tocorrélation d’'une forme rectangulaire est non négligeable en dehors de la valeur zéro).
De plus, notons que dans l'algorithme de filtrage, le résultat est normalisé par rapport a
la valeur en zéro de 'autocorrélation du modele théorique, ceci afin d’avoir un résultat
indépendant de la taille de la fenétre de calcul. Ceci explique la valeur maximale de 1
sur le résultat du filtrage (figure 4.15(c)). Nous pouvons cependant remarquer que cette
valeur est bien inférieure a 1 dans le cas d’une corrélation avec un simple carré. En effet,
le carré utilisé a pour valeur la valeur maximale théorique du kurtosis (441 par exemple
pour une fenétre de calcul 21 x 21) le long de ses arétes, sur une épaisseur de un pixel.
Ce modele est assez éloigné du résultat, ce qui explique une corrélation faible, mais cepen-
dant intéressante, la valeur de la corrélation étant quasiment nulle en dehors de la région
recherchée (a la structure en forme de croix pres).
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Fia. 4.14 — Modele théorique du kurtosis utilisé pour le filtre adapté (fenétre 31 x 31,
région déterministe 11 x 11).

20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120 35 40 45 50 56 60 65 70

(a) Kurtosis avant filtrage (b) Kurtosis apres filtrage adapté (¢) Zoom

F1G. 4.15 — Focalisation par filtrage adapté sur 'image des kurtosis (fenétre 21 x 21).

4.3.5.2 Prise en compte de 'incertitude sur la taille des régions d’intérét

La taille de la fenétre de calcul est connue (elle est fixée par I'utilisateur, en fonction
de la résolution, de I’espace approché entre les objets,...), mais la taille des régions re-
cherchées n’est pas connue précisément. En conséquence, la taille des structures sur les
images des SOS, qui doivent étre focalisées, est mal connue. Une solution est alors de
prendre, pour le filtre adapté, un modele construit a partir de la somme de plusieurs
modeles de différentes tailles. Ce procédé est testé sur une image contenant deux régions
déterministes (figure 4.11(a), décrite dans le paragraphe 4.3.3.2). Ainsi, si un modele 25x 25
est choisi sur I'image des kurtosis obtenue avec une fenétre 15 x 15 (figure 4.16(a)), seule la
région la plus grande est correctement focalisée (figure 4.16(b)). Pour résoudre ce probleme,
un nouveau modele est construit en faisant la somme de plusieurs modeles simples, en
pondérant chacun par une gaussienne. Pour celle-ci, nous prenons une taille moyenne de
23 x 23 et une incertitude (écart-type de la gaussienne) de 3 (figure 4.17). Nous obtenons
alors une assez bonne détection des deux régions avec les valeurs maximales proches des
centres des deux régions (figure 4.16(c)). Notons cependant que, dans ce cas, la valeur
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maximale de I'image filtrée est bien inférieure a 1. En effet, chaque modele simple est
pondéré par un poids inférieur a 1, dont la somme est égale a 1. Ainsi si la corrélation
est proche de 1 pour une certaine dimension (et donc proche de zéro pour les autres), le
résultat diminue sensiblement.

20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120

(a) Kurtosis (fenétre 15 x 15) (b) Focalisation sans incertitude  (c) Focalisation avec incertitude

F1G. 4.16 — Focalisation par filtrage adapté sur I'image des kurtosis d’une image contenant
deux régions déterministes, en ne tenant pas compte de U'incertitude (25 x 25), et en tenant
compte de U'incertitude (23 x 23, écart-type = 3).

amplitude

Y 0% % ”‘l‘l“
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Fia. 4.17 — Modele théorique du kurtosis utilisé pour le filtre adapté (fenétre de taille
moyenne 23 x 23, écart-type = 3).

4.3.5.3 Reconstruction des régions d’intérét

Des méthodes de corrélation nous ont permis de focaliser les résultats, c’est-a-dire
de ramener les valeurs élevées, qui étaient sur une structure carrée autour de la région
recherchée, vers le centre de cette région. Nous obtenons alors un seul point d’amplitude
tres élevée a l'endroit du centre de la région. Ceci est tres intéressant pour détecter et
localiser les objets, mais il parait assez difficile de retrouver la forme et la taille de la
région recherchée.
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Pour résoudre ce probleme, nous proposons de réaliser une dilatation. En effet, connais-
sant la taille approximative des objets recherchés et I'incertitude que 'on a sur celle-ci, qui
nous ont servi lors de la focalisation, nous pouvons “reconstruire” I’objet a partir du centre
détecté par les SOS. Pour cela, nous utilisons les ensembles flous [Blo95] permettant de
tenir compte de l'incertitude dans la taille de la région recherchée.

La définition de la dilatation en z appliquée sur I'image I (I(x) est la valeur de [ en
x), avec un élément structurant binaire B est donnée par :

Dp() = Sup {1(y)-05,(y)} (4.36)
avec 0, symbole de Kronecker, une fonction égale a un a I'intérieur de I’élément structurant
et a zéro ailleurs.

Maintenant, utilisons un élément structurant flou. A cet élément, nous associons une
fonction d’appartenance b qui & chaque point z associe une valeur b(x) € [0, 1] donnant la
probabilité d’appartenance de ce point a I’élément en question. Par la suite, nous confon-
drons I’élément structurant avec sa fonction d’appartenance. La définition de la dilatation
devient :

Dp(x) = sup {1(y).b.(y)} (4.37)

yel

avec b, la fonction d’appartenance du symétrique de B translatée de .

Appliquons maintenant cette derniere définition a notre probleme de reconstruction
d’objet. Comme nous l'avons suggéré précédemment, nous allons utiliser 1'aspect flou des
éléments structurants pour modéliser I'incertitude sur la taille des régions recherchées. Nous
prenons donc un carré dont les dimensions sont “floues”, selon une gaussienne avec une
moyenne et un écart-type liés a I'incertitude. Ces parametres ont les mémes valeurs que
celles qui ont été utilisées pour la construction du modele théorique pour la focalisation.
La figure 4.19 montre un exemple d’élément structurant que I'on utilise pour la dilatation
appliquée sur I'image des kurtosis (figure 4.18(b)). Le résultat (figure 4.18(c)) montre
une bonne reconstruction de la région recherchée, similaire a celle de I'image originale
(figure 4.18(a)). Cependant, la dilatation agit sur les artefacts (croix) et a donc tendance
a les élargir.

Notons que ces deux étapes de détection (focalisation et reconstruction) ont ici été
appliquées dans le cas d'un RSB élevé. Nous pourrions alors penser que ces étapes sont
facultatives, un simple seuillage appliqué sur 'image d’origine pouvant faire I'affaire. Mais
il faut remarquer que les structures rectangulaires apparaissent également sur les images
des SOS pour des RSB plus faibles (a partir de 10dB environ). Les deux étapes décrites
peuvent alors tout a fait étre appliquées, avec, bien stur, des valeurs plus faibles pour la
corrélation, le résultat s’éloignant du résultat théorique obtenu avec un RSB élevé. Mais
ceci reste intéressant, la corrélation avec le fond bruité étant quasiment nulle.

Remarquons, enfin, que ces étapes sont également applicables avec le skewness, en les
adaptant, bien entendu, a ses spécificités.
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(a) Image synthétique (RSB = (b) Focalisation avec incertitude (c) Reconstruction par dilatation
50dB) (31 x 31, écart-type = 1)

F1G. 4.18 — Reconstruction de la région déterministe, a partir de I'image des kurtosis, par
dilatation.

Fic. 4.19 — Elément structurant de la dilatation utilisée pour la reconstruction de la région
déterministe (11 x 11, écart-type = 1).

4.4 Utilisation des statistiques d’ordres supérieurs pour
la détection : application aux images sonar

Les outils de détection présentés ci-dessus, utilisant les statistiques d’ordres supérieurs,
ont été appliqués a des images synthétiques présentant des cas simples : le fond bruité
était gaussien, et les régions d’intérét étaient suffisamment visibles a 1’oeil nu pour que ce
processus de détection paraisse superflu. Mais ils prennent toute leur place et montrent
leur intérét dans 'application a des données réelles, ou des régions de petite taille et de
formes plus complexes sont noyées dans un ensemble bruité. C’est notamment le cas des
images sonar que nous étudions tout au long de ce mémoire.
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4.4.1 Spécificités des images sonar

Nous avons vu dans le chapitre 3 que nous pouvions avoir un modele statistique des
images sonar en considérant les échos comme des régions déterministes entourées par un
fond bruité. Dans les paragraphes précédents de ce chapitre, nous avions choisi un bruit
gaussien pour le fond. Ce choix était dii aux propriétés intéressantes vis a vis des SOS de
la distribution gaussienne (nullité du skewness et du kurtosis), ce qui simplifiait largement
la compréhension du processus de détection proposé. En ce qui concerne les images sonar,
nous avions vu dans le chapitre précédent l'efficacité de la modélisation du fond par la loi
de Weibull. C’est cette loi que nous allons donc utiliser ici.

Rappelons la densité de probabilité de cette loi (équation 2.9) :

Wi (B) = % (%)“ exp {— (g)g} .B>0 (4.38)

b et § étant les deux parametres de la loi qui peuvent étre estimés par maximum de
vraisemblance (chapitre 2). Définissons maintenant la grandeur ~; comme :

v =T (1 + %) (4.39)

avec I la fonction Gamma. Nous en déduisons les moments décentrés d’ordre r (équation 2.10) :

Wpey = B (4.40)
et les cumulants aux ordres 2, 3 et 4 du fond bruité (équation 4.6) :
rpe) = 0202 =)

k) = 0°(13 — 31172 +297) (4.41)
kpay = B —4ymn — 392 + 127997 — 694)

Nous en déduisons les valeurs du skewness et du kurtosis pour le fond bruité :

_ 1= 3N +29

S
SENCPEEHE

(4.42)

=4y — 395 + 12907 — 691
(72 —17)?

Nous pouvons donc constater que les skewness et kurtosis ne sont plus nuls pour le fond
bruité dans le cas des images sonar. La figure 4.20 nous montre la variation des valeurs
de ces grandeurs en fonction du parametre ¢ de la loi de Weibull. Sur les images SAS, le
parametre 0 est fortement lié a la résolution, mais se situe généralement entre les valeurs
1,60 et 1,70 (voir les estimations du chapitre 2). Ces valeurs correspondent a des valeurs
entre 0,8 et 1,0 environ pour le skewness et le kurtosis (voir sur la figure 4.20).

Ks (4.43)
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F1G. 4.20 — Valeurs des SOS sur un fond bruité (Weibull) en fonction du parametre 6.

4.4.1.1 Conséquences sur la détection

Du fait de la non gaussianité du fond bruité, quelques changements interviennent dans
les valeurs de skewness et kurtosis au niveau local sur les images sonar. Ainsi, les valeurs
des moments décentrés sur la fenétre de calcul deviennent (comparer avec 1’équation 4.27) :

fpay = pD+(1—p)Bn

!/

(
Hpiey = pD? + (1- p)ﬁQVQ (4.44)
W = pD>+(1—p)Bys '
Wy = pD'+(1—p)Bin

Nous pouvons donc constater qu’ici les moments décentrés d’ordres impairs (1 et 3) dépendent
des parametres statistiques du fond. Nous en déduisons les valeurs des cumulants :

p){pD? — 2v1pDB + (2 — 2 + v?p) 3%}

p){p(1 —2p)D? — 3p(1 — 2p) 1 D*B — 3p(v2 — 27% + 27ip) DB* + ..
[vs = 37271 + 293 + (372 — 497)p + 293p°] 3%}

—p){p(1 = 6p + 6p*)D* — 4p(1 — 6p 4 6p*) 1 D*[ — ...

—6p[y2 — 277 — 2(72 — 497)p — 671p*| DB — ...

—4plys — 67271 + 697 + 671(72 — 297)p + 699p*] DB + ...

+[ya — 372 — dysyr + 129972 — 677 + (373 + 4ysy — 249973 + 244 )p + ...
+127F (72 — 371)p° + 2441p? — 641p*] 5}

/‘iF(g) = (1
/‘iF(g) = (1
+
(

Kkra) =

(4.45)

De ces expressions assez complexes, nous pouvons déja tirer une premiere remarque : le
comportement des SOS pour les RSB élevés n’est pas modifié par rapport au cas gaussien
(les termes en D" pour les cumulants d’ordre r sont identiques dans les équations 4.45 et
4.28). Ceci est déja tres intéressant : les propriétés et les processus de détection (focalisation
et reconstruction) présentés dans le cas gaussien pour des RSB élevés restent encore valables
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dans le cas des images sonar. Notons également que nous retrouvons les expressions des
équations 4.42 et 4.43 en faisant tendre D et p vers zéro (fond bruité).

Les figures 4.21, 4.22 et 4.23 nous montrent le comportement des SOS dans le cas des
images sonar (fond modélisé par une loi de Weibull avec § = 1,65). Ici, le RSB a été défini
par la relation :

=7 (4.46)

En effet, dans le cas de la loi de Weibull, le parameétre 1ié a I'intensité du bruit (I’équivalent
de I'écart-type op pour la loi gaussienne) est le parametre d’échelle 3.

Nous constatons alors des similitudes entre les comportements des SOS dans le cas des
images sonar et ceux dans le cas gaussien (voir la paragraphe 4.3.1.2). Ainsi, les compor-
tements des skewness et des kurtosis dans le cas d’'un RSB élevé sont identiques dans les
deux cas (figure 4.23(b)). De méme, pour des valeurs de p faibles, les comportements sont
identiques, avec des valeurs proches des valeurs du fond (proches de 1) pour de faibles RSB,
une augmentation a partir de 10dB et une stabilisation apres environ 40dB a des valeurs
proches de 1/,/p pour le skewness et de 1/p pour le kurtosis.

Quelques différences interviennent dans le cas du skewness pour de faibles RSB : le
skewness a, dans le cas du modele de Weibull, une valeur non nulle, et différente de celle
du fond, pour des valeurs élevées du parametre p. En effet, contrairement au cas gaussien
(voir la figure 4.3), la distribution de Weibull est décentrée. L’ajout de pixels déterministes,
avec un RSB faible (proche de zéro), renforce alors ce décentrage, d’ott un skewness plus
¢élevé. Le skewness pourrait alors nous servir pour la détection ici.

Notons également la présence de pics pour le skewness et le kurtosis au niveau d'un RSB
de 0dB pour des valeurs de p élevées (figure 4.22). Ceci correspond donc au cas ou D = 3,
c’est-a-dire quand les pixels déterministes ont leur valeur a I’endroit précis ou la densité
de probabilité de la loi de Weibull est a son maximum. L’ajout de pixels déterministes
accentue alors la dissymétrie de la distribution (skewness élevé), et surtout son étirement
vertical, d’ou un kurtosis élevé.

Pour conclure, nous pouvons dire que les propriétés des statistiques d’ordres supérieurs,
et les méthodes de détections en découlant, peuvent parfaitement, a quelques détails pres,
étre transposées au cas du fond modélisé par une loi de Weibull. Elles peuvent donc étre
appliquées au cas des images sonar. Le paragraphe suivant présente les résultats obtenus
sur ces images.
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Fia. 4.22 — Valeurs des skewness et kurtosis en fonction du RSB pour des valeurs de p
faibles (trait continu) ou élevées (traits pointillés) (0 = 1, 65).
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F1G. 4.23 — Valeurs des skewness (traits pointillés) et kurtosis (trait continu) en fonction
du parametre p pour des RSB faibles et élevés (§ = 1,65).

4.4.2 Résultats et évaluation

4.4.2.1 Résultats sur les données SAS

Dans cette partie, les méthodes de détection proposées dans ce chapitre seront testées
sur des images SAS présentées dans le chapitre 1. Notons tout d’abord que les RSB se si-
tuent dans notre cas généralement au dela de 10dB, les échos ayant une amplitude moyenne
supérieure a trois fois la valeur du parametre 3 de la loi de Weibull, méme si de nombreux
pixels du fond peuvent avoir des valeurs supérieures. L’objectif sera de séparer efficace-
ment ces pixels, plutot isolés, des échos. Nous nous situons alors dans le cas d’'un RSB
¢élevé ou intermédiaire, avec ’apparition de structures rectangulaires autour des échos. Les
processus de détection liés a cette situation (focalisation et dilatation) sont alors appliqués
(figures 4.24(a) a 4.41).

Nous choisissons alors une fenétre de calcul des skewness et kurtosis largement supérieure
a la taille des échos et inférieure a I’espace minimum entre les objets. La forme de la fenétre
est carrée.

Nous pouvons alors voir, de facon qualitative, que les SOS permettent de bien mettre
en évidence les échos présents sur les images (apres focalisation et reconstruction par dila-
tation), y compris dans le cas d’objets enfouis. On peut également constater que les images
des kurtosis présentent un meilleur contraste que celles obtenues avec le skewness. En effet,
comme nous pouvons le voir sur la figure 4.22, pour les RSB entre 10dB et 40dB, les valeurs
du skewness croissent entre une valeur proche de 1 et 1/,/p, soit moins brutalement que
pour le kurtosis (entre 1 et 1/p). Remarquons également les valeurs proches de 1 (valeur
approchée théorique des SOS pour une loi de Weibull dans le cas des images SAS) sur les
images des SOS dans les régions correspondant au fond bruité. Ceci est surtout visible sur
les images des skewness (figures 4.28, 4.33(a), 4.37(a) et 4.41(a)), la dynamique des images
des kurtosis ne permettant pas de bien distinguer les valeurs proches de 1 de celles proches
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de zéro.

Notons toutefois que 'on a présenté séparément la partie gauche de I'image C, la mine
de droite, posée sur le fond, prenant toute la dynamique. En effet, son RSB est beaucoup
plus élevé que celui des autres objets et ses SOS se situent alors vers le haut des pentes
de la figure 4.22 (pour un p faible). On peut remarquer que les valeurs des SOS sont tres
proches les unes des autres pour les objets de la partie gauche de 'image (figure 4.27(b)).
En ce qui concerne le skewness, 1’écart entre les valeurs correspondant a 1’objet de droite et
celles de la partie gauche est beaucoup moins important (voir la remarque du paragraphe
précédent).

Nous pouvons également constater que l'application des méthodes de détection sur
I'image B (figure 4.39) ne donne pas des résultats tres satisfaisants (figures 4.40 et 4.41).
En effet, la mine sphérique semble assez bien détectée. Par contre, la mine cylindrique
I’est beaucoup moins bien, avec des valeurs plus faibles. Ceci vient du fait que 1’écho est
tres grand, et ne peut donc pas étre contenu dans la fenétre de calcul. Le choix d’une
fenétre plus grande aurait de toute facon été impossible, I'espace entre les deux objets
étant plus petit que la taille de la mine cylindrique. Un autre probleme lié a cette mine
est son orientation non verticale. Le choix d’une fenétre orientée selon 1'angle formé par
I’'objet aurait donné siurement de meilleurs résultats. Sur cette méme image, nous pouvons
également remarquer des valeurs des SOS plus faibles que pour le fond, et tres proches
de zéro, au niveau des ombres. Ceci tend a confirmer la gaussianité de ces régions (voir le
chapitre 2).

4.4.2.2 Evaluation quantitative des performances de détection

Dans ce paragraphe, nous allons étudier quantitativement la méthode de détection basée
sur les SOS sur les images SAS, au moyen de courbes COR, avec les mémes définitions que
dans le chapitre 3 (paragraphe 3.5.1). Les courbes COR associées aux SOS sont construites
en réalisant un seuillage progressif des résultats obtenus avec le skewness et le kurtosis sur
les images SAS, apres focalisation et reconstruction (environ 50 réalisations pour chacune).

Les figures 4.30, 4.34, 4.38 et 4.42 représentent les courbes COR obtenues sur les images
SAS avec les méthodes de détection basées sur le skewness et le kurtosis, comparées a celle
obtenue avec un simple seuillage. Nous pouvons ainsi constater que les méthodes utilisant
le skewness et le kurtosis sont plus performantes qu'un simple seuillage, la probabilité de
détection associée a celui-ci étant inférieure a celle des SOS pour un taux de fausse alarme
donné, et la probabilité de détection atteignant 1 plus rapidement par les SOS.

Notons également que le skewness semble, paradoxalement au vu des remarques faites
précédemment sur les contrastes, plus performant que le kurtosis (excepté pour I'image E
pour laquelle les courbes associées a chacun des SOS se croisent & deux reprises). Ceci vient
de la variance de I'estimateur du kurtosis qui est plus importante que celle du skewness,
d’oll un taux de fausse alarme plus élevé pour une probabilité de détection donnée.
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4.5 Conclusion sur 'utilisation des statistiques d’ordres
supérieurs

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de détection basée sur les statistiques
d’ordres supérieurs, et en particulier sur les ordres 3 (skewness) et 4 (kurtosis). L’évaluation
locale de ces grandeurs permet de mettre en évidence les échos, puis, apres focalisation par
filtrage adapté et reconstruction par dilatation, de les détecter et les différencier du fond
(valeurs faibles). De bons résultats sont obtenus, y compris dans le cas d’objets enfouis,
avec un rapport signal a bruit plus faible.

L’intérét de cette méthode et sa validation par I’évaluation de ses performances ont
été soulignés par les courbes COR. Le skewness et le kurtosis sont ainsi beaucoup plus
performants qu'un simple seuillage, et le skewness semble plus intéressant que le kurtosis,
malgré le moins bon contraste des résultats.

Les statistiques d’ordres supérieurs constituent ainsi une prolongation de la méthode
de détection, basée sur les deux premiers ordres, présentée dans le chapitre précédent. Ceci
constitue un complément d’information intéressant sur l'image et pour la détection des
objets recherchés. En effet, elles permettent une bonne localisation et détection des objets,
mais ne donne pas beaucoup d’information sur la forme de ces régions. Par contre, les
statistiques des deux premiers ordres fournissaient une information précise sur la forme des
échos, mais présentaient de nombreuses fausses alarmes. Les performances de ces détecteurs
seront comparées dans le chapitre 5 dans lequel sera proposée leur utilisation conjointe au
moyen d’un processus de fusion.
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F1G. 4.24 — Image C et partie gauche de 'image.
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F1G. 4.25 — Images des kurtosis sur I'image C (fenétre 11 x 11).
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F1a. 4.26 — Focalisation des kurtosis sur I'image C (taille estimée des objets : moyenne =

5 X 5, écart-type = 1).
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F1a. 4.27 — Reconstruction des objets a partir du kurtosis sur l'image C (para-
graphe 4.3.5.3).



4.5. Conclusion sur 'utilisation des statistiques d’ordres supérieurs 115

azimut (m)

14 16 18 20 22 24 26
distance en site (m)

F1a. 4.28 — Image des skewness sur I'image C (fenétre 11 x 11).
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F1G. 4.29 — Images des skewness de I'image C apres focalisation et reconstruction (taille
estimée des objets : moyenne = 5 x 5, écart-type = 1).
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F1G. 4.30 — Performances des SOS sur 'image C comparées avec un simple seuillage.
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FiG. 4.31 — Image D.
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F1G. 4.32 — Images des kurtosis de I'image D, focalisation et reconstruction (fenétre 55 x 55,
taille estimée des objets : moyenne = 11 x 11, écart-type = 3).
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F1G. 4.33 — Images des skewness de I'image D, focalisation et reconstruction (fenétre 55x 55,

taille estimée des objets : moyenne = 11 x 11, écart-type = 3).
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F1G. 4.34 — Performances des SOS sur 'image D comparées

avec un simple seuillage.
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F1G. 4.36 — Images des kurtosis de I'image E, focalisation et reconstruction (fenétre 55 x 55,
taille estimée des objets : moyenne = 11 x 11, écart-type = 3).
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F1G. 4.37 — Images des skewness de I'image E, focalisation et reconstruction (fenétre 55x 55,
taille estimée des objets : moyenne = 11 x 11, écart-type = 3).
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Fi1G. 4.38 — Performances des SOS sur 'image E comparées avec un simple seuillage.
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Fi1G. 4.39 — Image B.
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F1G. 4.40 — Images des kurtosis de I'image B, focalisation et reconstruction (fenétre 21 x 21,
taille estimée des objets : moyenne = 5 x 5, écart-type = 1).
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F1G. 4.41 — Images des skewness de I'image B, focalisation et reconstruction (fenétre 21x21,
taille estimée des objets : moyenne = 5 x 5, écart-type = 1).
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F1G. 4.42 — Performances des SOS sur I'image B comparées avec un simple seuillage.



Chapitre 5

Fusion des données

Les différents parametres extraits des images sonar et les résultats obtenus en terme
de détection sont fusionnés afin d’avoir une classification de chaque pixel de 'image selon
qu’il est susceptible d’appartenir a un écho ou pas.

Les parametres étant de natures et d’ordres de grandeur différents, un processus de
combinaison adapté a notre probleme est nécessaire pour réaliser cette fusion. Pour ceci,
notre choix s’est porté sur la théorie de I’évidence, en s’inspirant des ensembles flous pour
définir les masses d’évidence.

Les résultats ainsi obtenus peuvent alors étre évalués numériquement par des grandeurs
spécifiques, telles que la non-spécificité, ou déja utilisées précédemment, telles que la pro-
babilité de détection et le taux de fausse alarme. L’intérét de ’apport de chaque parametre,
pris séparément ou ensemble, peut également étre estimé par ces grandeurs.

La prise de décision peut alors se faire au regard de différents résultats issus de la fusion
tels que la croyance ou la plausibilité.
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5.1 Introduction

Dans les deux chapitres précédents, nous avons présenté des méthodes de détection des
objets avec un certain succes, a partir de parametres statistiques issus des images sonar. Il
serait alors intéressant de pouvoir combiner ces résultats afin d’avoir une détection encore
plus performante, et une classification des différentes régions de 'image selon qu’elles sont
susceptibles de contenir des objets ou pas. Ceci est 'objectif de ce chapitre.

Ce chapitre se décompose alors en trois parties principales. Nous allons tout d’abord
exposer des méthodes de fusion utilisées dans la littérature et leurs applications parti-
culierement en imagerie sonar, puis exposer les raisons de notre choix de la théorie de
I’évidence. Celle-ci fera l'objet d'une présentation détaillée. Nous verrons ensuite com-
ment 'appliquer a notre probleme de détection sur les images sonars. Le processus ainsi
développé sera testé sur les images SAS, utilisées tout au long de ce mémoire, et évalué a
partir de criteres numériques. Nous étudierons enfin les moyens de présenter les résultats
de la fusion.

5.2 Choix de la méthode de fusion

5.2.1 Intérét de la fusion de données

La fusion de données est devenue un aspect important de traitement de l'informa-
tion dans de nombreux domaines d’application. Face a la multiplication des types de cap-
teurs (les systemes imageurs par exemple) et des algorithmes d’analyse d’images, il s’est
avéré nécessaire de combiner ces différentes données afin d’aider 1'utilisateur dans sa prise
de décision, sans avoir a étudier un nombre trop important de parametres. C’est ainsi
que les premiers processus de fusion sont apparus dans les années 1960 [Blo96], lors du
développement de calculateurs de forte capacité, basés sur les probabilités. Les théories
plus récentes (théories des croyances et des possibilités) sont elles apparues dans les années
1970. Leur utilisation en traitement d’images a commencé dans les années 1980 dans I'ima-
gerie satellitaire, et s’est développée plus récemment en imagerie médicale [Blo95].

5.2.1.1 Définition de la fusion

Plusieurs définitions de la fusion de données ont été proposées [Val01] cherchant a étre
la plus générale possible. Mais il parait difficile, voire impossible, d’avoir une définition
globale, chacune d’entre elles se référant a un domaine d’application. La définition qui me
parait la plus adéquate a notre cas, tout en étant suffisamment générale est celle-ci [Blo03] :

Définition : La fusion d’informations consiste a combiner des informations issues de
plusieurs sources afin d’améliorer la prise de décision.
Cette définition est issue de discussions menées au sein du groupe de travail sur la fu-
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sion d’informations du GDR-PRC ISIS'. Elle s’applique parfaitement aux problemes de
traitement du signal et des images tout en étant suffisamment générale, les termes “infor-
mations” (numériques ou symboliques) et “sources” (voir les différents types de sources en
traitement d’images dans la suite de cette partie) englobant de nombreuses possibilités. De
méme, la notion d’amélioration dépend fortement de ’application.

Les principales étapes a suivre pour construire un processus de fusion sont [Blo03] :

1. la modélisation : cette étape suppose le choix d’un formalisme, et des expressions
des informations a fusionner. La forme de la représentation de 'information peut étre
une distribution de probabilité, une formule logique,. .. ;

2. Pestimation, notamment pour les méthodes utilisant des distributions;

3. la combinaison : on choisit ici un opérateur compatible au formalisme choisi lors
de la premiere étape;

4. la décision : étape ultime de la fusion, elle conduit au choix d’une décision a partir
des informations fournies.

Des informations supplémentaires (sur le contexte ou le domaine d’application) peuvent in-
tervenir a chacune de ces étapes. D’autres modeles existent : certains proposent de prendre
une décision locale au niveau de chaque source séparément, avant qu’elle soit combinée avec
les autres. D’autres utilisent une combinaison des représentations des informations relatives
a la méme décision, ou un modele hybride (exemple des architectures multiagents [Blo03]).

5.2.1.2 Termes de la fusion : description de ’information

Ce qui caractérise avant tout l'information en fusion est son imperfection. En effet,
si celle-ci était parfaite, la fusion ne serait pas nécessaire. Elle peut étre caractérisée par
différents termes [Rom01, Blo03] :

— Pincertitude : elle évalue le degré de conformité a la réalité d’une information, en

ce qui concerne sa nature, sa qualité, son essence ou son occurrence.

— I'imprécision : elle décrit le contenu de I'information et mesure le défaut quantitatif
d’information apportée par celui-ci. Elle fait référence au manque d’exactitude en
quantité, en taille, en durée,...Elle ne doit pas étre confondue avec l'incertitude,
méme si I'un peut conduire a l'autre. Par exemple, I'information “Paul est grand”
est certaine (on sait que Paul n’est pas petit, ni moyen), mais n’est pas précise (on ne
connait pas sa taille). Par contre, I'information “Paul mesure 1,80m” est précise, mais
n’est pas forcément certaine (il existe une incertitude sur la taille exacte de Paul :
peut-étre mesure-t-il 1,81m). L’ambivalence exactitude / certitude est au coeur des
problemes de fusion : on perd souvent en exactitude quand on veut étre précis, et
inversement.

— I'incomplétude : elle caractérise ’absence d’information par la source sur certains
aspects du probleme. Elle est justement la raison principale de la fusion d’informa-
tions fournies par plusieurs sources.

thttp ://www-isis.enst.fr
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— 'ambiguité : elle fait référence a la capacité pour une information a conduire a
plusieurs interprétations. L’objectif de la fusion est alors de lever cette ambiguité en
combinant cette information avec d’autres.

— le conflit : il caractérise deux ou plusieurs informations conduisant a des interpréta-
tions contradictoires. Celui-ci est assez délicat a manipuler au sein du processus de
fusion. Ainsi, certaines méthodes I'ignorent totalement, d’autres en tiennent comptent
en cherchant a I’éliminer (en éliminant les sources apportant ce conflit, en prenant
en compte des informations supplémentaires,...) ou en le conservant afin d’attirer
I’attention de I'opérateur sur sa présence.

L’objectif de la fusion est alors de palier ces imperfections en combinant différentes infor-
mations.

D’autres propriétés, plus positives, des informations sont exploitées lors de la fusion :

— la redondance : elle caractérise les sources qui apportent plusieurs fois la méme
information. Elle est utilisée pour réduire les incertitudes et les imprécisions.

— la complémentarité : elle décrit des sources qui apportent des informations sur des
grandeurs différentes. Elle est exploitée lors de la fusion pour avoir une information
plus complete et lever les ambiguités.

Nous avons donc proposé ici une définition de termes que 1’on rencontre fréquemment

en fusion de données, et que I'on rencontrera dans la suite de ce chapitre.

5.2.1.3 Sources d’information et objectifs de la fusion en traitement d’images

Dans ce mémoire, nous nous intéressons plus particulierement a la fusion en traitement

d’images.

En traitement d’images, les sources d’information peuvent étre de différentes sortes :

— Plusieurs images du méme capteur : il s’agit par exemple, dans le cas de 'image-
rie sonar, d’images issues d’une séparation en sous-bandes de fréquences de données
issues d’un seul capteur. Les informations apportées par chacune des sous-bandes
peuvent etre suffisamment complémentaires pour étre intéressantes lors de la fusion.
Ce peut étre aussi le cas de différentes vues issues d'un seul capteur imageant une
région sous différents angles.

— Plusieurs images de capteurs différents : il s’agit d’images issues, par exemple,
de plusieurs sonars de types ou de fréquences différentes (un sonar détecteur, basse
fréquence, et un sonar classifieur, plus haute fréquence, par exemple). Ce type de
probleme est assez courant, surtout en imagerie satellitaire (capteurs visuels, infra-
rouge,...).

— Plusieurs informations extraites d’'une méme image : il s’agit de situations
dans lesquelles on extrait divers types d’information d’'une image a I’aide de plusieurs
détecteurs, opérateurs, classifieurs (un exemple de fusion de résultats d’algorithmes
de détection est présenté dans [Dob01]), etc. C’est cet aspect qui nous intéresse,
puisque nous disposons d’'une seule image représentant une région donnée du fond
marin.
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L’objectif de la fusion peut également étre différent d’une application a l'autre. Ainsi,

les principaux problemes pour lesquels la fusion peut étre utilisée sont :

— la détection : I'objectif est de valider I’hypothese de présence ou d’absence de I'objet
recherché.

— la reconnaissance ou classification : l'objet détecté est associé a I'une des fa-
milles d’objets connus ou attendus en fonction de différents critéres (morpholo-
giques, géométriques,...). Des exemples d’algorithmes de classification de mines
sous-marines, basés sur un processus de classification ont été proposés dans [RPB04]
et [QBMFO05], a partir d’une base de modeles pour les ombres projetées.

— I’identification : ceci constitue ’étape suivant la reconnaissance, et consiste a as-
socier 'objet identifié et reconnu a un prototype unique de sa classe. Par exemple,
pour un véhicule, ’étape de reconnaissance consiste a le classer comme “voiture” et
l'identification donnera sa marque, son modele, sa fonction (voiture de police,. . . ) etc.

— la segmentation : 'objectif est alors d’avoir une sélection précise des objets, sous
forme de régions ou de contours.

Comme le laisse prévoir le titre de ce mémoire, et le premier chapitre, l'objectif du processus
de fusion proposé sera la détection des objets enfouis, et a plus forte raison ceux qui sont
posés sur le fond marin.

5.2.2 Différentes méthodes de fusion et choix de la méthode
5.2.2.1 Etat de P’art des processus de fusion pour la détection d’objets

Pour détecter les objets en acoustique sous-marine, a partir d'un processus de fusion,
plusieurs méthodes de combinaison des informations existent.

Les méthodes les plus classiques sont basées sur des approches probabilistes. Ainsi, pour
chaque parametre a fusionner, un modele statistique est estimé et utilisé pour la combinai-
son. La combinaison peut alors se faire par vraisemblance (par LLRT, Log-Likelihood Ratio
Test par exemple [ALFD96]), éventuellement apres orthogonalisation [AFD97, AFDO1,
AFDO03b, AFDO03a]. Elle peut également se faire en utilisant un classifieur bayésien ou a
Machine a Vecteur de Support (SVM, Support Vector Machine) [DC02|, ou simplement
une méthode de “vote” [MvdBBT01].

Une autre méthode de fusion largement utilisée est 1'utilisation des réseaux de neu-
rones [PG04].

Enfin, une alternative aux méthodes probabilistes sont les théories des possibilités (un
exemple sur des profils sismiques dans [Val01]), et de 1’évidence, basée sur les fonctions de
croyance [MilO1].

5.2.2.2 Choix de la méthode de fusion

Les méthodes probabilistes ont l'avantage de reposer sur des bases mathématiques
solides. Basées sur une interprétation “fréquenciste” des problemes physiques [Blo96], elles
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ont fait I'objet de nombreux travaux utilisant des outils de modélisation (lois paramétriques
aux propriétés bien étudiées) et d’apprentissage des modeles.

Mais elles ont des inconvénients [Blo03]. Tout d’abord, elles ne permettent pas aisément
de distinguer les notions d’incertitude et d’imprécision. De plus, les méthodes probabilistes
nécessitent une étape d’apprentissage a partir d’'un volume de données important. Si on ne
dispose pas de ces données (peu d’images, ou des zones caractéristiques de petite taille),
I’estimation des probabilités a priori est délicate. Elles ont besoin en outre d'une tres forte
granularité dans ’établissement des hypotheses : c¢’est-a-dire qu’il faut définir un modele
permettant de séparer efficacement les différentes possibilités. En effet, les méthodes proba-
bilistes permettent de raisonner sur des singletons (ensembles formés d’une seule hypothese)
seulement : le doute n’est pas explicite, considérant que les hypotheses sont équiprobables
dans le cas d’'un doute entre plusieurs hypotheses (les probabilités sont réparties entre
elles).

Les ensembles flous ou la théorie de I’évidence permettent d’évaluer une appartenance
partielle du résultat a une hypothese ou a un ensemble d’hypotheses sans en privilégier
aucune. Le doute est alors parfaitement exprimé. Ces théories tiennent compte de l'in-
certitude et de I'imprécision des informations utilisées, grace a l'utilisation d’ensembles
flous. De plus, elles ne nécessitent pas un apprentissage important, n’ayant pas besoin de
modele de distribution. Elles permettent, par contre, d’inclure des connaissances a priori,
qui peuvent étre fournies par un expert.

La théorie de I’évidence semble alors étre la plus adaptée a notre probleme de détection
en imagerie sonar. En effet, la limitation dans le nombre de données ne permet pas d’ef-
fectuer une phase d’apprentissage complete et la théorie de I’évidence accepte des modeles
définis a des granularités différentes (plus ou moins de précision dans les hypotheses). De
plus, l'objectif de notre étude est d’aider I'expert dans sa prise de décision a partir des
éléments qu’il a en sa possession (en fonction de son expérience, de ses connaissances,. . . ).
La théorie de I’évidence permet alors une interprétation plus riche, le doute étant explici-
tement défini.

5.2.3 Théorie de I’évidence
5.2.3.1 Principe de la théorie

La théorie de I’évidence, que certains préferent appeler théorie des fonctions de croyance
ou théorie de Dempster-Shafer, est relativement récente, surtout par rapport aux théories
probabilistes, et date des années 1970. Née apres l'invention des ensembles flous par Za-
deh [Zad65] en 1965, qui introduit des théories qui ne sont plus directement reliées aux
probabilités, la théorie des croyances a été développée par Shafer [Sha76] en 1976. Elle a
été formalisée et a acquis une base mathématique solide avec Smets? et les TBM ( Trans-
ferable Belief Models) [Sme90]. Son utilisation en fusion de signaux et d’images est elle
relativement récente.

http ://iridia0.ulb.ac.be/~psmets
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Le principal atout de cette théorie est la manipulation de sous-ensembles d’hypotheses
et non seulement des singletons, ce qui permet une plus grande souplesse dans la modélisation
que les théories probabilistes. Elle permet de plus de modéliser 'incertitude, I'imprécision
et méme l'ignorance. Elle donne également une évaluation du conflit entre les sources.

5.2.3.2 Modélisation

La théorie de I’évidence représente I'imprécision et I'incertitude de I'information a ’aide
de fonctions de masse m, de plausibilité Pl et de croyance Cr [Sme00]. Si 'on note
I’ensemble des hypotheses, appelé espace de discernement, ces fonctions sont définies sur
les sous-ensembles de €2, appelés propositions ou classes, et pas seulement sur les singletons.

La masse d’évidence m(A) de la proposition A exprime le degré de confiance que 1'on
peut avoir dans celle-ci sans privilégier aucune des hypothese la composant. La fonction m
est alors définie par :

m:2% — [0,1]

A m(A) (5.1)

2 désignant I’ensemble des parties (propositions) de ’ensemble des hypotheses 2. Générale-
ment, si on fait I’hypotheése d’un monde clos (toutes les solutions possibles sont représentées
dans ), on impose les conditions suivantes pour définir m :

m(0) =0 (5.2)

et une normalisation :

> m(A) =1 (5.3)

ACQ

Une fonction de croyance Cr est une fonction totalement croissante (au sens des en-
sembles), définie de la méme maniere que m sur 2 (équation 5.1), avec Cr()) = 0 et
Cr(Q2) = 1. Etant donnée une fonction de masse m, la fonction Cr définie par :

VA €2,Cr(A) =Y _ m(B) (5.4)
BCA
est une fonction de croyance. Inversement, a partir d'une fonction de croyance C'r définie

comme une fonction totalement croissante telle que Cr(f)) = 0 et Cr(Q2) = 1, on peut
définir une fonction de masse par :

VA € 2%, m(A) = Y (-1)Plcr(B) (5.5)

ou |A| désigne le cardinal de ’ensemble A. On peut avoir Cr(A) =1 et Cr(B) = 1 avec
A # B et donc :
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> Cr(A) =1 (5.6)

ACQ

La fonction de croyance définit ainsi la confiance totale que ’on a dans une proposition
A.

Une fonction de plausibilité est définie également comme la fonction de masse de 2%
dans [0, 1], avec PI(D) =0 et PI(Q2)=1 :

VA €2? Pl(A)= > m(B) (5.7)

BNA#D

On a alors le lien avec la fonction de croyance suivant :

VA € 2% PI(A) =1 — Cr(A) (5.8)

avec A le complémentaire de A. On a donc forcément PI(A) > Cr(A) pour tout A.
La plausibilité mesure la confiance maximale que ’on peut avoir dans la proposition A.
L’intervalle [Cr(A), PI(A)] est appelé intervalle de confiance et sa longueur est une
mesure de l'ignorance que l'on a sur une proposition A. La probabilité inconnue d’un
événement A, si celle-ci existe, est comprise dans cet intervalle.

5.2.3.3 Combinaison

Pour chaque source d’information que 'on cherche a fusionner, nous définissons une
fonction de masse.

Soit m; (i = 1...1) la fonction de masse définie pour la source i. La combinaison
conjonctive des fonctions de masse est effectuée selon la somme orthogonale définie pour
toute proposition A de 2% par :

(my@me@...@m) (A)= > mi(B)ma(By)...my(By) (5.9)

Bin..nB=A

Des justifications axiomatiques de cette regle ont été proposées dans [Sme90].

La masse affectée a l’ensemble vide (@) peut étre non nulle avec cette formule. Une
normalisation du résultat de la combinaison a été proposée par Dempster, afin d’annuler
cette masse, a été proposée dans [Sha76] et [Sme90]. Il est cependant préférable, & mon
avis, de ne pas réaliser cette normalisation afin de conserver la présence de ce conflit.
Celui-ci peut provenir soit d’'un défaut de fiabilité des sources, soit d’informations sur
des phénomenes différents, et il est intéressant de pouvoir connaitre I'origine du conflit et
éventuellement de le corriger en introduisant d’autres informations.

La relation de combinaison présentée dans I’équation 5.9 est commutative et associative.
La fonction de masse définie par :

mo(2) =1 et VACQA#Q my(A) =0 (5.10)
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est I’élément neutre pour cette combinaison. En effet, cette fonction décrit une source
completement non informative, ne permettant de distinguer aucune proposition.

Cette regle de combinaison n’est applicable que sous ’hypothese d’indépendance des
sources. Mais cette indépendance doit étre comprise au sens cognitif [Blo03], ce qui est bien
moins contraignant qu’une indépendance statistique. On considere alors que les sources sont
indépendantes si chacune n’utilise pas le résultat obtenu par les autres (comme un expert
qui se ferait une opinion sans consulter les autres experts, pourtant du méme domaine de
compétence).

Une fois la combinaison effectuée, les valeurs de la croyance et de la plausibilité du
résultat se rapprochent : on dit que les fonctions de masse sont plus focalisées que les
masses initiales (elles sont définies sur des ensembles plus petits). Le conflit (masse de
'ensemble vide) s'il existe, par contre, augmente.

Cette combinaison constitue donc le coeur du processus de fusion, les résultats servant
a la décision. C’est ce que nous allons voir dans ’application de ces outils a la détection
sur les images sonar.

5.3 Application a la détection en imagerie sonar

Apres avoir présenté les principes de la fusion de données, et en particulier de la théorie
de I’évidence, nous allons voir comment appliquer ce processus a la détection en imagerie
sonar.

5.3.1 Choix des parametres et schéma de la fusion
5.3.1.1 Parametres fusionnés

Tout au long de ce mémoire, nous avons proposé des méthodes de détection en utilisant
des parametres statistiques extraits localement (sur des fenétres de calcul) des images sonar.
On a ainsi pour chaque pixel de I'image une valeur associée a chacun de ces parametres.
Nous avons mis en évidence dans les chapitres 3 et 4 l'intérét de ces parametres dans la
détection, en particulier des objets enfouis dans le sédiment marin.

Ces parametres statistiques sont :

— Décart-type (ordre 2) et la moyenne (ordre 1), ces deux parametres étant liés
par un coefficient de proportionnalité, afin de réaliser une segmentation qui peut étre
automatisée, comme il est décrit dans le chapitre 3;

— le skewness (ordre 3) : grandeur statistique, dont l'utilisation est décrite dans le
chapitre 4;

— le kurtosis (ordre 4) : grandeur statistique, dont l'utilisation est décrite dans le
chapitre 4.

La figure 5.1 présente une superposition des courbes COR obtenues avec ces trois pa-
rametres sur les images C et D, comparées avec le résultat obtenu avec un simple seuillage
(ces images ont été choisies pour leurs différences de propriétés, telles que la résolution,. . . ).
Nous pouvons donc constater que, comme nous 'avons vu dans les chapitres précédents,
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les méthodes de détection basées sur ces parametres statistiques sont toutes plus perfor-
mantes qu'un simple seuillage. L’utilisation du simple niveau de gris dans un processus
de détection ne parait donc pas a priori intéressante. En ce qui concerne les autres pa-
rametres, il parait assez difficile de départager leurs pouvoirs de détection. Nous avions
remarqué dans le chapitre 4 que le skewness semblait plus performant pour la détection
que le kurtosis, mais pour les parametres des premiers ordres (moyenne et écart-type, la
méthode de détection associée étant la segmentation), il est difficile de les départager des
deux autres : la probabilité de détection est légerement plus élevée pour de faibles taux de
fausse alarme, mais la différence n’est pas flagrante.
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Fic. 5.1 — Performances des différents parametres extraits des images SAS en terme de
détection.

5.3.1.2 Schéma de la fusion

L’objectif de la fusion de données est de rendre la détection des objets plus performante
en combinant les différents parametres dans un processus de fusion. Ce processus de fusion
peut étre décrit par la figure 5.2. Ces parametres sont donc combinés apres avoir subi
des traitements appropriés (focalisation et reconstruction pour les SOS, chapitre 4) et
en utilisant des connaissances associées (seuils en écart-type et en moyenne évalués par
la segmentation automatique, chapitre 3). Les résultats de la fusion pourront alors étre
utilisés pour la prise de décision en les représentant de maniere adéquate.
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ORDEE 1
. . Seuils estimés parla
MMoyenne Représentation segmentation automatique
moyenne
écatt-type /
p  Zegmentation
ORDEE 2 &
Ecart-type
ORDEE 3
Focalisation + reconstraction * FUSION —» DECISION
Skewness
ORDEE 4 L .
Focalisation + reconstruction
Kurtosis

Fia. 5.2 — Schéma du processus de fusion.

5.3.2 Choix des hypotheses et définition des fonctions de masse
5.3.2.1 Choix des hypotheses

L’objectif du processus de fusion présenté dans ce mémoire est de détecter les objets
présents sur I'image sonar, a partir de leurs échos. L’espace de discernement €2, concernant
chacun des pixels, sera donc composé de deux hypotheses :

— “objet” (O) pour les pixels de I'image susceptibles d’appartenir & un écho d’un

objet ;

— “non objet” (NO) pour ceux qui sont susceptibles d’appartenir au fond bruité (ou

éventuellement a une ombre projetée).

Utilisant la théorie de I’évidence, I’ensemble des propositions 2 est composé de trois
éléments : les singletons O et NO, et le sous-ensemble {O, NO}, que 'on notera par abus de
notation O U NO et que I'on nommera “doute”. En plus de ces éléments, le sous-ensemble
vide () sera nommé “conflit”.

5.3.2.2 Définition des fonctions de masse

A chaque parametre s mesuré, concernant un pixel, on associe une distribution de masse
sur 2. Nous avons choisi de les définir & partir de fonctions inspirées des sous-ensembles
flous afin de laisser une certaine flexibilité dans la décision. Ces fonctions sont telles que
pour toute valeur s du parametre, on a :

> mi(A) =1 (5.11)

Ae29?

La définition des fonctions de masse s’effectue a partir de trapezes, décrits a partir
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F1G. 5.3 — Définition des fonctions de masse.

des seuils sy, s, s3 et s4 (figure 5.3). Ces seuils sont fixés a partir des connaissances
statistiques que nous avons sur les images sonar au niveau local et global. Ils tiennent
également compte de notre souci de minimiser les conflits et surtout le nombre d’objets,
potentiellement dangereux, non détectés.

Les deux premiers ordres : moyenne et écart-type En ce qui concerne les pa-
rametres des deux premiers ordres, nous raisonnons sur le couple (moyenne,écart-type
comme nous l'avons fait pour la segmentation dans le chapitre 3. La figure 5.4 présente
un exemple de définition des fonctions de masses pour les parametres des deux premiers
ordres statistiques. Par exemple, les pixels ayant leur représentant dans le repére moyenne /
écart-type en dessous des seuils définis par un écart-type inférieur a s; ont une masse égale
a un pour la proposition “non objet” et nulle pour les autres. Pour les pixels ayant leur
représentant entre s; et s, ont une masse décroissant de 1 a 0 pour la proposition “non ob-
jet”, allant de 0 a 1 pour la proposition “doute” selon leur position dans le repere moyenne
/ écart-type, les masses variant linéairement en fonction de ’écart-type (la moyenne étant
calculée a partir de chaque valeur de l’écart-type selon la relation de proportionnalité
évaluée par la loi de Weibull; voir le chapitre 3 et la figure 5.4). Il en est ensuite de méme
pour les autres valeurs, en fonction des seuils.

Nous définissons alors les fonctions de masses associées au parametre écart-type a partir
des valeurs de seuils suivantes :

S9 = M (3'F

p 5.12
83 = 04— %\/V(O’F) ( )
S4 = 05+%\/V(5'F)

avec M(or) et V() respectivement la moyenne et la variance de l'estimateur 6 de
I’écart-type des pixels de la fenétre de calcul F. Ces grandeurs sont calculées a partir des
équations 3.17 et 3.18, en supposant que op (valeur réelle de I’écart-type sur la fenétre F')
est égale a I'écart-type de I'image au niveau global, calculé a partir des parametres de la loi
de Weibull estimée (chapitre 2). oy est le seuil en écart-type estimé pour la segmentation
automatique.

S1 = M(&F)
)
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axt ; ; :

moy enne

0 UNO écart-type x 10
masse

51 52 53 34

FiG. 5.4 — Définition des fonctions de masse pour les premiers ordres statistiques : exemple
de I'image D (on a sy — s; = s4 — s3 = /V(0r), en rouge : seuils déterminés par la
segmentation automatique).

Cette définition des fonctions de masse met alors une masse égale a 1 (et donc a zéro
pour les autres classes) sur la proposition “non objet” lorsque la valeur de ’écart-type
est inférieure a 1’écart-type du fond (seuil s1), au biais de I'estimateur pres. Ensuite, nous
mettons une masse égale a 0,5 aux classes “objet” et “doute” (et zéro pour les autres) au
seuil estimé par la segmentation automatique (figure 5.4). En effet, nous avions fixé ce seuil,
au moyen d’un critere d’entropie, de maniere “optimale” de telle sorte qu’au dessous on
atteigne le fond bruité. Le choix de ces masses permet alors d’avoir une masse sur la classe
“objet” supérieure a celle du “doute” au dessus de ce seuil, et inversement en dessous. La
variance de I'estimateur de I’écart-type nous permet ensuite de définir les transitions entre
classes, en ayant une certaine symétrie dans la définition des fonctions de masse.

Les ordres supérieurs En ce qui concerne les statistiques d’ordres supérieurs (skew-
ness et kurtosis), il n’est pas possible d’utiliser directement les grandeurs : nous sommes
obligés d’effectuer au préalable une focalisation et une reconstruction afin d’avoir des va-
leurs élevées au niveau des échos (voir le chapitre 4). Les propriétés statistiques ne peuvent
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pas nous aider a définir les fonctions de masse, le processus de focalisation nous faisant
perdre ces propriétés. Nous utilisons alors ’histogramme des valeurs sur 'image SOS et
surtout son histogramme cumulé (figure 5.6). En effet, nous avons vu dans le chapitre 4 que
les pixels associés au fond bruité ont des valeurs faibles sur les images des SOS, et que le
nombre de pixels associés aux échos sont plus élevés mais sont beaucoup moins nombreux
proportionnellement a I'image. Nous utilisons ces propriétés pour définir les fonctions de
masse.

Avant de les définir, rappelons tout d’abord que les résultats des SOS présentent de
nombreux artefacts (structures en forme de croix généralement) empéchant une bonne
définition des régions correspondant aux échos, contrairement aux parametres moyenne et
écart-type. Nous décidons alors de donner une masse nulle a la classe “objet” pour toutes
les valeurs des SOS, en répartissant la masse sur les propositions “non objet” et “doute”
en fonction du parametre (figure 5.5). Ces parametres vont donc seulement permettre de
prendre une décision sur la certitude de I'appartenance au fond bruité.
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Fi1G. 5.5 — Définition des fonctions de masse pour les statistiques d’ordres supérieurs.
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FiGc. 5.6 — Exemples d’histogramme et d’histogramme cumulé normalisés de l'image des
kurtosis (focalisée et reconstruite) de I'image C.
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Les seuils s; et sy restant a fixer se calculent sur 1’histogramme cumulé normalisé de
valeur H(s) pour la valeur s du parametre (valeur du pixel sur les images des SOS) :

S1 = H_l((), 75)

& = H-1(0,90) (5.13)

Alinsi, nous supposons qu’au moins les trois quarts de I'image appartiennent au fond bruité,
ce qui est une hypothese tout a fait réaliste. Par contre une proportion inférieure a un
dixieme des échos laisse supposer la présence d’objets, tout en maintenant le doute.

5.3.2.3 Combinaison

La combinaison entre les différents parametres s’effectue selon I’équation 5.9. En pra-
tique, le calcul de la combinaison s’effectue en établissant une table de décision [Blo03].
Par exemple, pour la fusion de deux parametres, nous avons le tableau 5.1.

TAB. 5.1 — Table de décision pour la fusion de deux parametres.

| [O[OUNO[NO|

O O O 0
OUNO || O | OUNO | NO
NO 0 NO NO

L’expression des masses associées & chaque proposition de 2 s’écrit :

(ml@mg)(OUNO) = ml(OUNO)mg(OUNO)
(m1 @ mse)(NO) = m(NO).ma(NO) +mi(NO).ma(0U NO) 4+ m1(OU NO).mz(NO)
(5.14)

et pour le conflit (0) :

Nous utilisons ensuite la propriété d’associativité de la combinaison orthogonale pour
ajouter un troisieme parametre au processus de fusion (on ajoute alors au conflit de la
combinaison la masse associée au conflit de la combinaison des parametres précédents).

5.3.3 Evaluations de la performance de classification

Nous nous donnons plusieurs outils d’évaluation du processus de fusion afin d’estimer
la performance de la détection a partir de la méthode proposée. Certaines de ces grandeurs
sont spécifiques a la fusion de données (non spécificité, erreur et conflit), d’autres sont plus
générales (courbe COR).
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5.3.3.1 Evaluation de la performance en absolu

L’évaluation de la performance de la détection par fusion de données passe d’abord par
I’estimation de la qualité de la distribution de masse du résultat.

Le premier critere permettant d’évaluer cette qualité est la non-spécificité [KW99.
Celle-ci mesure I’ambiguité de 'information apportée par la distribution de masse : elle est
plus faible si I'essentiel de la masse d’évidence porte sur un singleton (réponse certaine),
et plus élevée si il porte sur une proposition de cardinal élevé (doute portant sur plusieurs
hypotheses). Pour une distribution de masse m, elle se calcule selon la formule :

N(m)=">" m(A).log, |A| (5.16)

Ag2f

L’intervalle de définition de cette grandeur est :

0 < N(m) < log, Q| (5.17)

La borne inférieure (zéro) est atteinte dans le cas ou il existe a; € Q telle que m({a;}) =1
(certitude totale) et atteint la borne maximale pour m(§2) = 1 (ignorance totale). Ainsi,
plus la non-spécificité est proche de zéro, meilleure est la distribution de masse, celle-ci
donnant une “réponse” précise. Une fonction de masse non spécifique donnera peu de
réponses fausses, mais n’apportera pas beaucoup d’information (par exemple : “Paul est
grand”). Par contre, une fonction spécifique est plus précise, mais augmente le risque
d’erreur (par exemple : “Paul mesure 1,80m”).

Si on applique cette évaluation a notre probleme, composé seulement de deux hy-
potheses, le calcul de la non-spécificité ne porte seulement que sur la masse associée a
la classe “doute”. Notre travail portant sur des images, il nous parait alors intéressant de
définir une densité de non-spécificité évaluant la qualité du résultat de la fusion sur
toute I'image. Cette densité de non-spécificité se calcule alors selon la formule :

N
1
dnm) = 5 > mi(OUNO) (5.18)
i=1

N étant la taille de I'image en pixels et m;(OU NO) la masse de la classe “doute”, a l'issue
de la fusion, pour le pixel ¢. Cette densité a une valeur comprise entre 0 et 1 inclus, et plus
cette densité est proche de zéro, meilleur est le résultat de la fusion en terme de certitude
dans la “réponse”.

Nous avons vu précédemment que, méme si I'on a cherché a le réduire au maximum
lors de la définition des fonctions de masse, du conflit peut apparaitre dans le résultat de
la fusion. De méme que précédemment, nous pouvons définir une densité de conflit ou
conflictualité :

| X
dem) = N Zmz(w) (5.19)
i=1
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Cette densité est comprise entre 0 et 1. Bien entendu, plus cette densité est proche de zéro,
plus les sources d’information sont cohérentes et plus le résultat est fiable.

5.3.3.2 Evaluation de la performance a partir de la vérité terrain

Afin de valider le résultat de la fusion a partir de la vérité terrain, nous pouvons re-
prendre certains outils décrits précédemment en ajoutant cette connaissance supplémentaire.
Nous entendons par vérité terrain, dans notre cas, les images contenant les masques telles
que décrites dans le chapitre 3 : ces images sont construites par un expert qui a sélectionné
les régions susceptibles de contenir des échos d’objets. Nous considérons sur ces images
certaines régions comme appartenant a la classe “objet”, les autres a la classe “non objet”.

Plus généralement, si 'on note B la vérité terrain (B € ), I'indice de non-spécificité
de la distribution de masse m connaissant la vérité terrain B peut s’évaluer, a partir de
I’équation 5.16, par :

N(m/B)= Y m(A).log,|Al (5.20)

A/BCA

C’est la somme des éléments contenant B pondérée par leur cardinal. En appliquant di-
rectement cette formule a notre probleme, on peut définir un indice de densité de non-
spécificité associé a I'’hypothese B par :

N
1
dxtm/m) =~ _mi(O UNO).,(B) (5.21)

i=1
ou 9;(B) est égal a 1 si le pixel i est classé dans B (“objet” ou “non objet”) dans la vérité
terrain, zéro sinon, avec B € Q) = {O, NO}. Ce parametre permet d’évaluer 'origine de
la non-spécificité calculée précédemment (équation 5.18), si elle provient d’un doute sur la
détection des objets (ce qui est le plus grave) ou du fond. On retrouve bien entendu :

dnr(m) = dnr(m/0) + darm/NO) (5.22)
Nous pouvons également définir un indice d’erreur connaissant la vérité terrain par :
E(m/B) = Z m(A)log,(|A] + 1) (5.23)
ANB=0

L’indice de densité d’erreur associé a I’hypothese B, appliqué a notre probleme peut
alors se calculer avec :

dgm/B) = N Zmi(B).éi(B) (5.24)

avec B € {O, NO} et B le complémentaire de B. On peut également définir une densité
d’erreur totale par :
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dg(m) = de(m/0) + de(m/NO) (5.25)

L’erreur nous donnera une mesure de la qualité de la détection selon qu’elle se trompe sur
la nature d’un pixel (“objet” ou “non objet”). Elle devra étre le plus faible possible.

5.3.3.3 Probabilité de détection et taux de fausse alarme

Comme nous l'avons fait dans les chapitres précédents, nous pouvons évaluer la per-
formance en terme de détection du processus de fusion proposé sur les images sonar. Pour
cela, nous devons raisonner sur les images des croyances et des plausibilités associées a la
classe “objet”, que I'on peut seuiller a différentes valeurs comprises entre 0 et 1 (a-coupes).
On ajoute ainsi une étape de décision. Pour chaque seuil, nous obtenons une image binaire
sur laquelle nous pouvons calculer un taux de fausse alarme et une probabilité de détection
permettant la construction d'une courbe COR (chapitre 3), que I'on pourra comparer avec
celles obtenues avec les méthodes décrites précédemment.

5.4 Résultats sur les données sonar

Dans cette partie, nous allons nous intéresser a ’application des outils de fusion de
données présentés ci-dessus sur les images SAS utilisées tout au long de ce rapport.

5.4.1 Fusion des données sur les images SAS
5.4.1.1 Estimation et combinaison

Nous appliquons le processus de fusion sur 'image C (figure 5.21(a)),voir la présentation
de cette image chapitre 1). Tout d’abord, on évalue pour chaque pixel la masse associée
a chaque proposition (“objet”, “doute” et “non objet”) en utilisant les définitions des
fonctions de masses décrites ci-dessus (figures 5.7, 5.8 et 5.9). Ces différentes images sont
combinées en utilisant la regle orthogonale afin d’obtenir les images des masses associées
a chaque proposition (figure 5.10). On peut alors obtenir une image des croyances (ce qui
correspond, dans notre cas, a l'image des masses de la classe “objet”) et des plausibilités
(correspondant a la somme des masses associées aux classes “objet” et “doute”) associées
a la classe “objet” (figure 5.11).

Nous pouvons donc constater que tous les objets présents sur 'image SAS ont été bien
détectés, les croyances, et a plus forte raison les plausibilités, ayant des valeurs proches de
1 dans les régions susceptibles de contenir les échos. L’'image des plausibilités présente de
nombreuses régions de valeurs élevées vers le bas. La plausibilité présente un résultat a la
limite supérieure concernant la détection. De plus, ces régions sont de taille assez faible et
sont isolées. Ils pourront donc étre éliminés facilement pas un filtrage morphologique.

Le doute de la figure 5.7 est diminué par les masses associées a la classe “non objet” des
parametres statistiques d’ordres supérieurs (figures 5.8 et 5.9). Par permutation, on peut
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dire également que le doute issu des SOS est limité par les masses “objet” et “non objet”
des premiers ordres. Ainsi, les parametres des premiers ordres donnent une information
précise mais présente de nombreuses fausses alarmes (figure 5.7), tandis que les ordres
supérieurs donnent peu de fausses alarmes, mais 'information est peu précise (figures 5.8
et 5.9). Est ainsi illustrée la dualité certitude et exactitude, ainsi que la complémentarité
entre les différentes grandeurs.

Meéme si les SOS affectent une masse nulle a la proposition “objet”, I'image des masses
“objet” est modifiée par la fusion (comparer les figures 5.7(a) et 5.10(a)). En effet, les
masses des SOS associées a la classe “doute” sont multipliées par la masse de la classe
“objet” de la segmentation.

Du conflit apparait a I'issue de la fusion (figure 5.10(d)), mais il reste tres faible (masses
inférieures strictement a 1) et se situe dans des régions isolées.
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5.4.1.2 Evaluation des performances

Une premiere évaluation de la performance de la fusion peut se faire en étudiant ce
qu’apporte chaque parametre de la fusion au résultat final. Ceci peut se faire d’abord qua-
litativement en décomposant les étapes du processus de fusion, en combinant les parametres
deux a deux.

Comme nous l'avions constaté précédemment, nous pouvons voir que la fusion d’un
parametre SOS fait diminuer les masses associées a la classe “doute” (comparer les fi-
gures 5.12(b) et 5.13(b) a la figure 5.7(b)). La fusion des trois parametres fait alors décroitre
encore plus cette masse (figure 5.10(b)). Ainsi, plus on ajoute de parametres dans le pro-
cessus de fusion, plus la réponse est précise.

De plus, nous pouvons constater que le conflit issu de la fusion des trois parametres ne
semble pas augmenter considérablement par rapport a celui de la fusion de deux parametres,
les fonctions de masse ayant été définies afin de le limiter. Il est également a noter que I'ajout
d’un parametre a la fusion “sélectionne” plus précisément les masses “objet”, c¢’est-a-dire
qu’il y a moins de valeurs de masses différentes de 0 et de 1.
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Une autre mesure des performances peut se faire numériquement au moyen de grandeurs
estimées indépendamment de la vérité terrain (densités de conflit et de non-spécificité)
ou en fonction de celle-ci (indices de densité de non-spécificité et densités d’erreur). Les
résultats obtenus sur les combinaisons des différents parametres sont consignés dans le
tableau 5.2.

Les résultats confirment les remarques qualitatives précédentes :

— La non-spécificité diminue avec I'ajout de parametres. Notons que cette densité est
tres importante pour chacun des SOS, et la fusion des deux, a cause de la définition
des fonctions de masse (nullité de la masse associée a la classe “objet”).

— Le conflit augmente avec 1'ajout de parametres (bien que ce ne soit pas tres flagrant
dans notre cas, comme nous ’avons vu précédemment).

Avec ces deux grandeurs, nous pouvons évaluer la quantité d’information apportée par
chaque parametre lorsqu’on le fusionne. Ainsi, si 'ajout d’'un parametre ne fait pas di-
minuer sensiblement la densité de non-spécificité, on peut supposer qu’il n’apporte pas
suffisamment d’information. De plus, si la densité de conflit augmente considérablement,
on peut dire que ce parametre est contradictoire avec les autres (fiabilité de la source
fournissant ce parametre, ou des autres sources,. . . ).

Si la vérité terrain est disponible, on peut avoir acces a de nouvelles informations sur
la performance du processus de fusion. Nous pouvons ainsi remarquer que l'ajout des
parametres SOS fait diminuer légerement 'erreur. Notons que cette erreur est faible pour
les SOS. En effet, la définition des fonctions de masse est assez “ambigué” pour limiter
les erreurs (si la masse associée a la proposition “doute” est égale a 1, 'erreur est nulle).
Par contre la valeur relativement élevée de I'erreur sur les régions classées comme “objet”
s’explique par la taille assez importante des régions sélectionnées par I'expert qui incluent
une partie des régions classées comme “fond” par le processus de fusion. Mais elle ne
provient pas d’'une mauvaise détection dans ’absolu : les échos sont bien détectée, mais
sont seulement plus petits que les masques de 'image de référence. Cela sera confirmé plus
tard sur les courbes COR ou l'on verra que la probabilité de détection maximale atteinte
par la fusion n’est pas de 1.

Concernant la non-spécificité, nous pouvons remarquer qu’elle est plus importante pour
les pixels “non objet” sur la vérité terrain que pour ceux “objet”. Ceci est bon signe pour
la fusion, la réponse étant précise dans le cas ot on a un objet potentiellement dangereux.
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Enfin, nous pouvons construire les courbes COR associées aux résultats de la fusion,
au meéme titre que ce que nous avions fait dans les chapitres précédents, et les comparer a
celles obtenues précédemment (figure 5.14 construite avec 50 réalisations).

Notons tout d’abord qu’il n’y a pas de point entre les faibles valeurs de fausses alarmes
(jusqu’a 0,03) et le point correspondant au taux 1. Ceci vient du fait qu’a certains pixels
de I'image de référence, appartenant aux masques modélisant les échos, correspondent une
croyance et une plausibilité nulle, ce qui fait qu’il faut sélectionner tous les points de 'image
pour les atteindre (avec une a-coupe de zéro). Ces pixels ne sont pas du tout représentatifs
d’un objet réel, et sont la seulement a cause d’une définition grossiere des régions contenant
les échos. Expert et fusion sont alors d’avis contraires : 'expert affirme qu’il s’agit d’un
objet et la fusion donne une plausibilité nulle pour la proposition “objet”. On a alors un
taux de fausse alarme et une probabilité de détection maximales, éloignés du point (1,1)
(voir la fleche sur la figure 5.14(b)). De méme, il existe, a la fois pour la croyance et la
plausibilité, des probabilités de détection et de fausse alarme minimales que I'on atteint
pour une a-coupe a 1.

Il est alors intéressant de constater que la croyance présente des taux de fausse alarme,
mais aussi des probabilités de détection, plus faibles qu’avec la plausibilité. On retrouve
ainsi 'ambivalence certitude / précision que l'on a déja vu précédemment. Nous pouvons
alors constater que les courbes associées a la plausibilité et a la croyance sont au dessus
de toutes les autres courbes (ou confondues avec la segmentation en ce qui concerne la
croyance), ce qui montre le gain en détection que 'on obtient avec la fusion.
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Fi1G. 5.14 — Courbes COR comparées des trois parametres fusionnée et des résultats de la
fusion (plausibilité et croyance) sur l'image C.
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TAB. 5.2 — Performances de la fusion des différents parametres sur l'image C,
(12 : moyenne / écart-type (segmentation), 3 : skewness, 4 : kurtosis).
densités 12 3 4 124+ 3 12 + 4 3+4 12+3+14
conflit 0 0 0 2,99.10° 8,85.10°° 0 1,05.10~*
non-spécificité | 0,0510 0,1661 0,1661  0,0238 0,0209 0,1213 0,0190
/O 0,0079 0,0188  0,0175 0,0067 0,0061 0,0174 0,0061
/NO 0,0430 0,1473  0,1486 0,0171 0,0148 0,1039 0,0129
erreur 0,0050 0,0022 0,0035 0,0062 0,0068 0,0035 0,0068
/O 0,0045 0,0022  0,0035 0,0057 0,0063 0,0035 0,0063
/NO 5,57.1074 0 0 5,2.107*  5,35.107% 0 5,18.10~*

TAB. 5.3 — Performances de la fusion des différents parametres sur I'image D,

(12 : moyenne / écart-type (segmentation), 3 : skewness, 4 : kurtosis).

densités 12 3 4 12 + 3 12+4 3+4 12+3+4
conflit 0 0 0  4,06.10% 5027.100% 0 5,28.10 1
non-spécificité | 0,0081  0,0159  0,1628 0,0039  0,0035 0,1220  0,0034
/O 0,0018  0,0135  0,0120  0,0018 0,0015  0,0120  0,0015
/NO 0,0063  0,1454  0,1508  0,0022 0,0019  0,1100  0,0019
erreur 0,0065 4,46.10-°> 0,0016 0,0060  0,0062 0,0016  0,0062
/O 0,0044 4,46.107° 00,0016  0,0044 0,0046 0,006  0,0046
/NO 0,0020 0 0 0,0016 0,0016 0 0,0016
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5.4.1.3 Résultats sur d’autres données sonar

Regardons maintenant les résultats que nous obtenons avec les autres données SAS a
notre disposition. Ainsi, nous présentons les résultats obtenus en terme de croyance et de
plausibilité, ainsi que les courbes COR (figures 5.16, 5.18 et 5.20) pour les images D (image
de la figure 5.22(a)), E (image de la figure 5.23(a)) et B (image de la figure 5.24(a)). De
plus, des criteres de performance ont été calculés sur 'image D, afin de les comparer a ceux
de I'image C. La fusion a bien entendu été réalisée avec les mémes définitions des fonctions
de masses.

Toutes les remarques effectuées sur 'image C se trouvent confirmées sur ces images.
Nous pouvons méme constater sur les courbes COR un gain en détection plus intéressant
que sur 'image C, surtout en ce qui concerne la croyance. Notons toutefois que l'ajout
du parametre skewness ne parait pas modifier le résultat de la fusion sur I'image D, les
densités de non-spécificité, d’erreur et de conflit n’étant pratiquement pas différentes lors
de la fusion des trois parametres par rapport a la fusion des parametres “segmentation” et
kurtosis.

Une autre remarque concerne I'image B, qui, rappelons le, ne contient a priori que deux
objets posés sur le fond marin. En effet, de nombreuses petites régions de croyance et de
plausibilité élevées apparaissent en dehors des échos principaux associés aux deux objets.
Ceci vient de la haute résolution de cette image qui met en évidence les irrégularités du
terrain. L’inclusion de parametres de formes (la taille par exemple), en passant au niveau
objet du processus de détection, supprimerait aisément ces artefacts.
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F1G. 5.15 — Images des croyances et des plausibilités obtenues apres fusion des trois pa-
rametres sur I'image D.
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Fia. 5.18 — Courbes COR comparées des trois parametres fusionnés et des résultats de la
fusion (plausibilité et croyance) sur I'image E.
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Fic. 5.19 — Images des croyances et des plausibilités obtenues apres fusion des trois pa-
rametres sur I'image B.
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Fia. 5.20 — Courbes COR comparées des trois parametres fusionnés et des résultats de la
fusion (plausibilité et croyance) sur I'image B.
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5.4.2 Représentation des résultats

Maintenant que nous avons vu l'intérét de la fusion de données en détection sous-
marine, nous allons voir comment représenter les résultats trouvés afin d’aider 'expert
dans sa prise de décision.

Pour cela, il existe deux types de représentations des résultats :

— les représentations “binaires” permettant d’avoir une séparation de I'image en régions

selon qu’elles sont susceptibles de contenir un objet ou pas,

— les représentations utilisant les images d’origine et transposant les résultats de la

fusion sur celle-ci, afin de mette en évidence les régions d’intérét.

Nous allons développer chacune d’entre elles dans cette partie.

5.4.2.1 Classification

La premiere catégorie de représentations des résultats est celle qui n’utilise que les
résultats de la fusion afin de classer chaque pixel de 'image selon sa valeur de masse, de
croyance ou de plausibilité.

Une solution simple est de réaliser une a-coupe (ce qui revient pour nous a faire un
seuillage des images correspondantes) des résultats de la croyance ou de la plausibilité
de la proposition “objet” [Blo03]. Par exemple, on peut décider que les pixels ayant une
croyance supérieure a 0,5 appartiennent a des échos. On réalise alors une a-coupe a 0,5 et
on obtient une image binaire avec d'un coté les pixels associés aux échos, et les autres au
fond. Le défaut de cette méthode est que I'on laisse le seuil a I’appréciation de 'opérateur.

Une méthode plus “automatique” est d’associer a chaque pixel ’hypothese (“objet”
ou “non objet”) ayant la croyance la plus élevée [Blo03]. On obtient également une image
binaire. On peut faire la méme chose avec la plausibilité. Notons que pour nos images,
les deux grandeurs donnent le méme résultat (voir les figures 5.21(d), 5.22(d), 5.23(d) et
5.24(d), les pixels “objet” étant a la valeur 1, les autres & zéro).

Une variante de cette représentation est celle que nous appelons “classification” : a
chaque pixel, on associe la classe (y compris le conflit) ayant la masse d’évidence la plus
élevée. Nous obtenons alors une image divisée en 4 régions selon 'appartenance de chaque
pixel (figures 5.21(c), 5.22(c), 5.23(c) et 5.24(c)). Ce type de représentation n’est donc plus
binaire et laisse a ’expert de la liberté dans 'interprétation des résultats.

De nombreuses autres représentations, du méme type, des résultats de la fusion ont été
proposées dans la littérature [Blo03].

5.4.2.2 Transposition des résultats sur ’image originale

Les représentations décrites ci-dessus sont tres bien adaptées a une détection “robo-
tisée” : elles permettent de définir des régions d’intérét qu’un systeme automatisé pourrait
explorer plus en détail afin d’identifier I'objet.

Mais pour un expert humain, ces représentations lui font perdre des informations (en-
vironnement, relief, intensité,. .. ), présentes sur I'image d’origine et qui pourraient lui étre
utiles dans l'identification des objets.
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Nous proposons alors de combiner les résultats de la fusion a I'image d’origine. Pour cela,
nous pouvons effectuer une pondération des valeurs des pixels en fonction de la croyance ou
de la plausibilité : on multiplie la valeur du pixel d’origine par un facteur élevé si la croyance
(ou la plausibilité) est proche de 1, par un facteur plus faible si celle-ci est proche de zéro.
Par exemple, sur nos images SAS, nous utilisons un facteur de pondération allant de 0,3
pour une plausibilité nulle, a 1 pour une plausibilité de 1, ce facteur variant linéairement
en fonction de la plausibilité (figures 5.21(b), 5.22(b), 5.23(b) et 5.24(b)). Ceci donne un
effet de rehaussement des échos par rapport au fond sans que celui-ci disparaisse.

Une autre solution est d’effectuer un filtrage adaptatif de 'image sonar d’origine en
fonction de ces mémes croyance ou plausibilité. Un exemple d’un tel filtrage est présenté
en annexe.
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(c) Classification : marron : “objet”, orange : (d) Croyance maximale ou plausibilité maxi-
“doute”, bleu clair : “non objet”, bleu foncé : male
conflit

Fia. 5.21 — Présentations des résultats de la fusion sur I'image C.
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F1a. 5.22 — Présentations des résultats de la fusion sur I'image D.
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F1G. 5.23 — Présentations des résultats de la fusion sur I'image B.
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F1G. 5.24 — Présentations des résultats de la fusion sur I'image B.

5.4.3 Utilisation d’autres parametres

Il est tout a fait possible de rajouter de nouveaux parametres dans le processus de
fusion, sans en modifier la structure : il s’agit seulement de le combiner avec les résultats
obtenus a l'issue de la méthode proposée précédemment. De plus, il est possible d’évaluer
le supplément d’information qu’il apporte, avec les grandeurs telles que la non-spécificité,
ou au contraire s’il contredit les résultats précédents en mesurant le conflit.

Ces parametres supplémentaires peuvent étre de plusieurs ordres : statistiques, mor-
phologiques,. . . ou issus d’une autre image représentant la méme région, une autre bande
de fréquences,. . .

Il semble assez difficile d’utiliser de nouveaux parametres statistiques, suffisamment
indépendants de ceux déja utilisés, les premiers ordres statistiques décrivant déja assez
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bien les propriétés statistiques de 'image. L’utilisation de grandeurs statistiques d’ordres
supérieurs a 4 rencontrerait des problemes d’estimation.

En ce qui concerne les parametres morphologiques, il est délicat de les combiner direc-
tement avec les autres parametres, le raisonnement ne se faisant plus au niveau de chaque
pixel, mais d'un groupe de pixels. Nous passons alors a le deuxieme étape d’une structure
de détection complete (voir I'introduction). En effet, jusqu’a maintenant notre probleme
était de savoir si un pixel appartenait ou non a un objet. Maintenant, notre objectif est
d’éliminer les fausses alarmes en extrayant de nouveaux parametres a partir des régions
précédemment détectées.

Un exemple est présenté sur la figure 5.25 avec un parametre morphologique 7,,(7)
se calculant pour chaque composante connexe ¢ du résultat du maximum de croyance
(figure 5.25(a)) a partir de sa surface s(i) et la distance euclidienne de cette composante a
la composante la plus proche dyy(7) :

T (i) = : (5.26)

Ce parametre modélise le fait qu’une région de petite taille a peu de chance d’étre 1’écho
d’un objet s’il est tres éloigné d’autres échos. Par contre, si elle est proche d'un écho, elle
peut correspondre a un écho (secondaire) d’un objet. Une région de grande taille a elle de
fortes chances de correspondre a un écho. Ces hypotheses sont issues d’observations sur
plusieurs données SAS aux propriétés différentes. L’utilisation de ce parametre nous donne
alors une image associant a chaque composante connexe un parametre proportionnel a la
probabilité selon laquelle il correspond a un écho (figure 5.25(d)). Ce parametre pourra
étre a son tour fusionné avec d’autres parametres morphologiques, qui peuvent étre plus
complexes (utilisation de composantes floues en raisonnant sur les images des croyances
par exemple).

Enfin, d’autres parametres (morphologiques ou pas) et des parametres déja utilisés
peuvent nous permettre, avec des connaissances supplémentaires, de distinguer les objets
les uns des autres, “mine”, “non mine” par exemple. Il est alors tout a fait possible de
décomposer 'hypothese “objet” en “mine” et “non mine” et de définir de nouvelles fonc-
tions de masses associées a ses nouvelles hypotheses, sans modifier les fonctions existantes
(les fonctions associées a la classe “non objet” ne changeraient pas, celle associée a “objet”
deviendrait celle associée a “mine ou non mine” sans changer sa définition, et celle associée
a la classe “doute” resterait associée au “doute” définie comme l'ensemble formé des 3
hypotheses). Cette décomposition peut continuer jusqu’au niveau de précision souhaité (et
possible), sans changer le processus de fusion (“mine” pourrait se décomposer en “mine
sphérique” et “mine non sphérique” etc.).
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Fic. 5.25 — Exemple d’utilisation de données morphologiques dans un processus de fusion
sur I'image D.

5.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un moyen de combiner les résultats obtenus en
terme de détection d’objets dans les chapitres précédents, grace a des outils de fusion de
données. En effet, la fusion nous a permis d’associer des résultats de natures et de grandeurs
différentes. Le processus présenté est basé sur la théorie de ’évidence permettant de gérer
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de maniere efficace 'imprécis et 'incertain inhérents a nos algorithmes de détection. La
fusion permet alors d’optimiser la détection des objets présents sur l'image, y compris
quand ils sont enfouis dans le sédiment. La performance de cette détection a été évaluée
au moyens d’outils spécifiques a la fusion (non-spécificité) ou plus généraux en détection
(courbes COR), en connaissance de la vérité terrain ou pas.

La principale difficulté de ce processus a été de formater les résultats (représentation
moyenne / écart-type, focalisation et reconstruction pour les ordres supérieurs) afin de
pouvoir les combiner efficacement. Cependant, la souplesse de la théorie de 1’évidence a
permis de palier efficacement ces problemes.

Les résultats de la fusion peuvent alors étre présentés de différentes manieres selon
qu’ils sont destinés & un systéme automatisé (images binaires) ou a un expert humain
(transposition a I'image d’origine).

I est tout a fait possible d’ajouter de nouveaux parametres (statistiques, morpholo-
giques,etc.), issus de nouvelles connaissances ou d’autres images sonar, et de les combiner
avec le résultat sans modifier la structure du processus de fusion. De plus, il sera possible
d’évaluer 'information apportée par chacun d’eux.



Conclusion et perspectives

Nous nous sommes intéressés dans cette these a la détection d’objets sous-marins par-
tiellement ou totalement enfouis, a partir d’images sonar a antenne synthétique (SAS).
La difficulté essentielle vient du fait de leur ensevelissement, les méthodes classiques de
détection par la recherche des ombres n’étant plus applicables.

Notre approche de ce probleme est alors d’étudier les parametres susceptibles de différen-
cier un pixel du fond bruité d’un pixel associé a un objet. Pour cela , nous avons choisi d’es-
timer localement, au voisinage de chacun des pixels, des parametres statistiques d’ordres
1 et 2 (moyenne et écart-type), puis 3 et 4 (skewness et kurtosis).

Plusieurs modeles statistiques des images sonar ont été proposés dans la littérature.
Parmi elles, la loi de Weibull a été choisie pour son rapport performance / complexité pour
notre application. Les moments d’ordres 1 et 2, et le lien de proportionnalité existant entre
eux, mis en évidence par cette loi, nous ont permis de développer un algorithme de seg-
mentation. Celui-ci a été automatisé au moyen d’un critere d’entropie permettant de fixer
le seuil automatiquement. On obtient ainsi une premiere segmentation assez satisfaisante,
tous les objets présents étant détectés, mais avec quelques fausses alarmes.

Les moments d’ordres supérieurs (c’est a dire 3 et 4) conduisent & une autre méthode
de détection efficace des échos, en évaluant localement les valeurs de grandeurs telles
que le skewness (ordre 3) et le kurtosis (ordre 4). Ils fournissent ainsi des informations
supplémentaires pour la détection, et en particulier celle des petits objets. Cette méthode
se généralise a tout probleme de détection de petits éléments (régions de petite taille, en
nombre de pixels) dans un environnement bruité. Elle est particulierement performante
dans le cas d’un bruit gaussien. Ainsi, des travaux ont été réalisés dans ce sens en imagerie
médicale a rayons X [CF1].

Afin d’avoir une méthode de détection plus performante, les résultats obtenus sont com-
binés dans un processus de fusion utilisant la théorie de I’évidence (chapitre 5). Nous nous
sommes intéressés a l'évaluation de la qualité intrinseque des résultats en déterminant la
non-spécificité de la distribution de masse apres fusion, et le conflit qui a pu apparaitre
lors de celle-ci. Il est également possible, grace a ces valeurs numériques, de mesurer I'in-
formation supplémentaire apportée par chaque parametre fusionné.

Tous les algorithmes ont également été testés par rapport a la vérité terrain, réalisée
par expertise. Les masques ainsi construits pour matérialiser les objets ont été assez
grossierement faits, ce qui explique certaines allures de courbes COR, notamment pour
la fusion. Mais elles donnent un bon apercu des performances des algorithmes de détection
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développés.

Nous avons alors proposé deux types de représentation des résultats :

— Approche décisionnelle : a-coupe, maximum de plausibilité ou de croyance, classi-
fication en trois classes “écho”, “non écho” et “doute”. Ce type de représentation
est plutot destiné a un systeme de détection robotisé qui pourra alors considérer les
groupes de pixels mis en évidence comme des régions d’intéret.

— Approche assistance experte : transposition des résultats sur I'image d’origine par
pondération des pixels ou filtrage adaptatif. Ces représentations sont destinées aux ex-
perts humains qui pourront, grace a 'environnement de I’étude, préservé (relief,. .. ),
et a leurs connaissances, prendre une décision.

A la suite de ce travail de these, les perspectives a court terme concernent 1’étude de
I'influence des parametres sur les résultats : forme de la fenétre de calcul pour les différentes
grandeurs statistiques, et en particulier aux ordres supérieurs. En effet, la détection d’un
objet orienté ni horizontalement ni verticalement sur une des images sonar présentées dans
ce mémoire (image B) avait soulevé quelques difficultés. Il serait alors peut-étre possible de
tester un algorithme adaptant la forme de la fenétre en fonction de 'orientation des objets
recherchés. Ceci pourrait s’accompagner de 1’élaboration d’un algorithme plus performant
de focalisation et de reconstruction (voir le chapitre 4) afin d’avoir des résultats plus nets
et indépendants de I'incertitude sur la taille de I'objet, tout en tenant compte de celle-ci.

Enfin, le processus de fusion proposé dans cette these est évolutif dans le sens ou
I'on peut ajouter des parametres ou des connaissances supplémentaires dans le schéma
de fusion sans en bouleverser la structure. De plus, nous pouvons évaluer leur intérét en
mesurant la variation de conflit et de non-spécificité induite par I'ajout du parametre. A
la fin de cette these, nous avons abordé la détection au niveau des objets, en incluant un
parametre morphologique. Il serait intéressant, a plus long terme, de compléter ce niveau,
apres décision de segmentation, en ajoutant des parametres de forme, de position, etc. On
aura ainsi une décision sur le fait que les régions segmentées sont effectivement des objets
ou non. Il sera alors possible d’utiliser des modeles de types d’objets (mines sphériques,. . .)
afin de classifier les objets ainsi définis par ressemblance a un modele type.



Annexe A

Filtrage des images sonar

Dans cette annexe est présenté un inventaire, non exhaustif, des différents filtres exis-
tants et proposés sur les images sonar. Ces filtres peuvent étre appliqués en tant que
prétraitement sur les images sonar afin de faciliter leur analyse (paragraphe 1.3.2.3). Cest
le cas des filtres scalaires simples ou adaptés au speckle présentés ci-dessous.

Les méthodes de détection proposées dans ce mémoire utilisent les propriétés statis-
tiques des images sonar. Nous avons alors choisi de ne pas appliquer de filtre sur les images
afin de ne pas modifier ces propriétés. Nous nous intéressons plutot au filtrage des images en
“post”-traitement, c’est-a-dire afin de transposer les résultats des méthodes de détection,
et en particulier de la fusion de données, sur les images originales dans le but d’aider I'ex-
pert dans sa prise de décision (paragraphe 5.4.2.2). C’est dans ce but que nous proposons
a la fin de cette annexe un filtrage adaptatif des images.

A.1 Introduction

Les différents filtres présentés dans cette annexe seront appliqués et évalués sur 'image
sonar B (figure A.1(a), voir la description dans le chapitre 1).

L’évaluation des filtres s’effectue en utilisant 'image des croyances associées a la classe
“objet” (figure A.1(b), voir 'obtention de cette image dans le chapitre 5). Pour cela, nous
utilisons deux criteres. Le premier est un rapport de variances ky, défini par :

hy = -2 (A.1)

avec V, la variance du fond sur I'image initiale, et V; celle sur I'image filtrée. Le fond est
défini par la région ayant une croyance nulle. Ce critere mesure donc la performance du
lissage effectué par le filtre : plus cette valeur est élevée, plus 'image filtrée est lissée. Le
second critere évalue la préservation des échos sur 'image filtrée. Pour cela, nous utilisons
la valeur dy, qui mesure la différence entre I'image initiale et I'image filtrée par :
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djo = 5 32 Cri(O) (i) = (i)’ (A2)

N étant la taille de I'image en pixels, x,(7) la valeur du pixel ¢ sur 'image d’origine, x (%)
celle sur I'image filtrée et Cr;(O) la croyance associée a la classe “objet” au pixel 7. Plus la
valeur de ce critere est faible, meilleure est la préservation des échos. Notre objectif étant
de lisser au maximum le fond bruité, tout en préservant au maximum les échos, qui servent
a la détection, nous rechercherons des valeurs élevées pour ky et faibles pour dy,.

Dans la suite de cette annexe, x(i) désignera la valeur du pixel ¢ de I'image originale,
contenu dans la fenétre de filtrage composée de n pixels. y désignera la sortie du filtre,
correspondant a la valeur du pixel sur I'image filtrée correspondant au centre de la fenétre
de filtrage (pixel courant).
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Fic. A.1 — Image sonar B et image des croyance associée.

A.2 Filtres simples

La premiere catégorie de filtres présentée est celle des filtres simples. Ces filtres n’uti-
lisent aucun a priori sur le bruit [CMHO02].

A.2.1 Filtre moyenneur

Le filtre le plus simple est le moyenneur qui consiste simplement a remplacer la valeur
du pixel courant par la moyenne des pixels de la fenétre :

2(4) (A.3)
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La figure A.2 présente le résultat obtenu avec une fenétre 5x5. On a donc une image plus
lissée. Mais on perd en résolution et les échos sont largement dégradés. Ceci est confirmé
par les résultats numériques consignés dans le tableau A.1. Bien entendu, plus la taille de
la fenétre de filtrage est importante, plus l'effet de flou est important.

1-5
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azimut (m)

70 75 80 85
distance en site (m)

FiG. A.2 — Filtre moyenneur 5 x 5.

A.2.2 Filtre moyenneur adaptatif

Largement utilisé en imagerie radar, le filtre moyenneur adaptatif fonctionne de la méme
facon que le moyenneur, mais en prenant en compte seulement les points dans la fenétre
qui n'ont pas des valeurs “aberrantes” (dont ’écart avec la valeur du pixel courant est
inférieur & une valeur 7 prédéfinie). L’équation correspondante est :

n—1

y = _ c;ix(i) (A.4)

-1
> o Ci i=0

Si 'on note z(0) la valeur du pixel courant, on a :

¢ = 1 st |z(i)—2(0)| <7
¢; = 0 sinon

(A.5)

Le parametre 7 doit avoir une valeur plus importante que 'amplitude du bruit, et plus
petite que I'écart de valeur entre 1’écho et le fond bruité. Si on prend une valeur trop faible,
peu de pixels sont pris en compte et on s’approche du filtre identité. Par contre, si 7 est
trop important, on s’approche du filtre moyenneur simple.
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La figure A.3 présente le résultat obtenu avec une fenétre 5 x 5 et 7 = 1000. On
obtient ainsi un lissage du fond équivalent au filtre moyenneur. Mais les valeurs des criteres
(tableau A.1) nous montrent une meilleure préservation des échos avec un lissage équivalent.
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Fi1G. A.3 — Filtre moyenneur adaptatif 5 x 5, 7 = 1000.

A.2.3 Filtre a diffusion anisotrope

Le filtre a diffusion anisotrope est basé sur un processus de diffusion numérique, si-
mulé en itérant plusieurs fois un filtre moyenneur pondéré [PM80]. Lors d’'une itération,
I’équation du filtre est :

Yy = ‘ cix(i) (A.6)

s
Il
o

En notant x(0) la valeur du pixel courant, on a :

¢ = A.exp{(x(i)z;iﬁ(ow} pour ¢ #0
o = 1_2#0

Ce filtre est donc défini par quatre parametres : le parametre de pondération A, le pa-
rametre de diffusion 7/, la taille de la fenétre de calcul n et le nombre d’itérations ny. Le
coefficient A doit étre fixé en tenant compte de la taille de la fenétre de calcul. Une bonne
valeur de ce parametre est A = % Le coefficient 7" a la méme influence que le coefficient
7 du filtre moyenneur adaptatif. Il en est de méme pour la taille de la fenétre de calcul. Le

(A7)
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nombre d’itérations n; influe également sur l'effet de lissage : plus le nombre d’itérations
est élevé, plus le lissage est important.

La figure A.4 présente le résultat obtenu avec une fenétre 3 x 3, A =~ 0,056, 7/ = 1000
et 20 itérations. On a un effet de lissage plus important qu’avec les deux filtres précédents,
a cause de 'effet de diffusion. Mais on a une meilleure préservation des structures linéaires
(relief du fond). Le tableau A.1 confirme le lissage du fond, mais nous pouvons constater
une meilleure préservation des échos qu’avec un simple moyenneur, grace a l’anisotropie,
mais moins bonne qu’avec la version adaptative du moyenneur.
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F1G. A.4 - Filtre a diffusion anisotrope 3 x 3, 7/ = 1000, 20 itérations.

A.2.4 Filtre médian

Le filtre médian est un filtre non linéaire. On affecte au pixel courant la valeur médiane
des valeurs des pixels contenus dans la fenétre. L’équation vérifiée par ce filtre peut alors
étre formulée ainsi :

n—1
= ar min z—x(1 A8
Y gze{x(o)---m(n—l)} <;‘ ( )‘) ( )

Ce filtre permet d’ignorer les valeurs “aberrantes” (valeurs trop importantes ou trop
faibles par rapport aux autres).

On peut remarquer sur la figure A.5 que les transitions sont bien préservées et que les
points “aberrants” du fond sont supprimés. Par contre, I'effet de lissage est moins visible
qu’avec les filtres précédents, ce qui est confirmés par le tableau A.1.
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La valeur absolue de ’équation A.8 peut étre remplacée par une puissance différente de
1, afin de favoriser le lissage du bruit (puissance supérieure a 1) ou l'effet de rehaussement
des échos (puissance inférieure a 1).
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Fic. A.5 — Filtre médian 5 x 5.

TAB. A.1 — Performances des filtres simples sur 'image sonar B.

Criteres | aucun filtrage moyenneur moyenne adapt. anisotrope médian
ky 1 1,82 1,70 2,22 1,71
dfo 0 6102 105,5 1391 4458

A.3 Filtres adaptés au speckle

Dans cette section, on fait 'hypothese, généralement admise, que le speckle est un bruit
multiplicatif b de moyenne unitaire (b = 1).

A.3.1 Filtres homomorphiques

L’idée utilisée par les filtres homomorphiques est de transformer le speckle en bruit
additif en passant par le logarithme.On filtre alors le résultat par un filtre scalaire simple
(moyenneur par exemple) et on prend l'exponentielle du résultat [CR02]. Ces opérations
ne sont pas linéaires et modifient la nature statistique du bruit. L’équation d’un filtre
homomorphique avec un moyenneur est :
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y = exp {% > log<x<z'>>} (A.9)

Nous obtenons alors un lissage efficace du fond bruité, mais une forte dégradation des
échos (figure A.6 et tableau A.2).
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F1G. A.6 — Filtre homomorphique moyenneur 5 x 5.

A.3.2 Filtre de Lee

Le filtre de Lee est issu de 'imagerie radar pour réduire Ueffet du speckle [Lee81].
D’apres les hypotheses faites au début de cette section, la valeur du pixel observé est
x = s.b, ou s est le signal que 'on veut récupérer. La sortie du filtre est alors :

y=35+k(zx—53) (A.10)
avec :
V(s)
k= ———"—— A1l
$2V(b) + V(s) ( )
ous = % = T est la moyenne du signal estimée dans la fenétre de filtrage et V(s) = Vv(?b))ff 5

est la variance du signal estimée sur la méme région. V(b) est la variance du bruit évaluée
sur une région du fond supposée uniforme.

Ce filtre lisse assez bien le bruit, mais dégrade fortement les échos et ne met pas en
évidence les structures anisotropes (figure A.7 et tableau A.2).
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Fi1Gg. A.7 — Filtre de Lee 5 x 5.

TAB. A.2 — Performances des filtres adaptés au speckle sur I'image sonar B.

Criteres | aucun filtrage moyenneur homomorphique Lee
ky 1 1,82 2,34 2,11
dyo 0 6102 8375 1,25.10%

A.4 Filtrage adaptatif

Dans cette section, nous proposons d’utiliser les connaissances que nous avons sur
I'image sonar afin d’adapter les parametres d'un filtre a la possibilité que le pixel courant
soit associé a un écho, que 'on cherche a préserver, ou au fond bruité, que 'on cherche
au contraire a lisser. Nous avons choisi alors d’utiliser un filtre a diffusion anisotrope, qui
permet de bien lisser 'image tout en préservant les structures orientées. On va alors faire
dépendre le nombre d’itérations de la croyance associée a la classe “objet”. Ainsi, pour
chaque pixel de I'image sonar, nous allons faire dépendre n;; de la valeur de la croyance en
ce pixel x :

Nitz = MNit max — E{CT{L‘(O>(n1t max 1)} (A12)

avec Nt max le nombre maximum d’itérations. E{} désigne la partie entiere. Le nombre
d’itération est alors maximal dans les régions qui ne sont pas susceptibles de contenir un
objet, d’out un effet de lissage plus fort que dans les régions susceptibles de contenir un
objet ou le nombre d’itérations sera de 1.

Ainsi, nous obtenons un lissage important du fond bruité, équivalent a celui obtenu
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avec un filtre a diffusion anisotrope simple (avec les mémes parametres) (figure A.8 et
tableau A.3). Mais on a une meilleure préservation des échos (voir les valeurs du critere
dg, dans le tableau A.3 et la figure A.9). Cette préservation des échos est confirmée par les
résultats obtenus sur I'image C (figure A.10). Ce type de filtrage peut alors permettre de
transposer sur I'image sonar d’origine les résultats de la détection afin d’aider un expert
dans son analyse de I'image.

-1-10
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F1c. A.8 — Filtre a diffusion anisotrope adaptatif 3 x 3, 7/ = 1000, itérations de 1 & 20.

TAB. A.3 — Performances des filtres a diffusion anisotrope.

Criteres | aucun filtre simple adaptatif
ky 1 2,22 2,22
dfo 0 1391 167.,4
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F1G. A.9 — Comparaison des échos sur les images B zoomées originale et filtrés par diffusion

anisotrope.
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F1G. A.10 — Comparaison des échos sur les images C zoomées originale et filtrés par diffusion
anisotrope 7 X 7 (les autres parametres sont identiques a ceux de I'image B).
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Résumé

La détection et la classification d’objets enfouis est un probléeme particulierement délicat : les
techniques de sonar a antenne synthétique utilisées pour imager le fond sous-marin fournissent
des mesures possédant souvent un tres faible rapport signal a bruit, d’oti un nombre important de
fausses alarmes. L’objectif de la these est de concevoir et développer des algorithmes permettant
de réduire le nombre de fausses alarmes, tout en conservant une bonne détection, et éventuellement
de classifier les objets détectés, grace a des outils de traitement d’images et de fusion de données.

Pour cela, on utilise les propriétés statistiques aux ordres 1, 2, 3 et 4 de ces images sonar qui
vont nous permettre de développer des algorithmes de détection performants. Afin d’améliorer
le résultat, les données ainsi extraites sont fusionnées dans un processus basé sur la théorie de
I’évidence. Ceci permet de classifier chaque pixel de 'image en “objet” ou “non objet” selon qu’il
est supposé appartenir & un objet recherché (mine sous-marine par exemple) ou pas. Le résultat
pourra alors étre utilisé par un expert afin de ’aider dans sa prise de décision.

Mots clés : Imagerie sonar, détection, modélisation statistique, segmentation, statistiques
d’ordres supérieurs, fusion de données, Sonar & Antenne Synthétique (SAS).

Abstract

Detection and classification of buried objects is a particularly difficult problem : synthetic
aperture sonar techniques used for seabed imagery provide data with very low signal to noise
ratio, and then a large number of false alarms. The goal of this thesis is to make and develop
algorithms allowing to reduce the number of false alarms, by keeping a good detection, and
eventually to classify the detected objects, thanks to image processing and data fusion tools.

For that, 1st, 2nd, 3rd, and 4th order statistical properties of these images are used in order to
develop efficient detection algorithms. To improve the results, the data extracted by these means
are combined by a fusion process using the theory of evidence. This allows to classify each pixel
of the image into “object” or “not object” depending on whether it is supposed to belong to a
sought object (underwater mine for example) or not. The result can then be used by an expert
in order to help him in his decision.

Key words : Sonar imaging, detection, statistical modeling, segmentation, higher order sta-
tistics, data fusion, Synthetic Aperture Sonar (SAS).
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