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Introduction

La télédétection désigne, dans son acception la plus large, la mesure ou ’acquisition d’infor-
mations sur un objet ou un phénomeéne, par l'intermédiaire d’un instrument de mesure n’ayant
pas de contact avec 'objet étudié. C’est lutilisation a distance (d’un avion, d’un satellite, ...) de
nimporte quel type d’instrument permettant ’acquisition d’informations sur l’environnement.
L’imagerie satellitaire analyse le rayonnement réfléchi dans une certaine bande de fréquence par
les cibles étudiées. Deux types de capteurs peuvent étre utilisés pour imager la surface terrestre :
les capteurs optiques et les capteurs radars.

Les capteurs optiques utilisent le rayonnement solaire rétrodiffusé par la sceéne imagée dans
le domaine du visible et de I'infrarouge. L’imagerie optique est facilement interprétable car elle
est conforme a la perception qu’a ’oeil humain de notre environnement. Néanmoins, les capteurs
optiques requierent la présence d’une source d’illumination externe telle que le soleil. Ce sont
des capteurs dit "passifs”. De plus, 'utilisation de ce type de capteur est conditionnée par I'aléa
météorologique (couverture nuageuse).

Les capteurs radar operent dans le domaine des micro-ondes. Ces capteurs sont dit "actifs”
car ils utilisent leur propre source d’illumination, ce qui les rend indépendants des conditions
d’illumination solaire. Comme les longueurs d’ondes utilisées sont de I'ordre du centimetre, les
images radars sont quasi-indépendantes de la couverture nuageuse. Les capteurs radar possedent
ainsi la dénomination de "capteur tous temps”. Néanmoins les images radar sont affectées par
deux phénomenes : le chatoiement (speckle) qui donne une apparence granuleuse aux images et
nuit fortement a leur interprétation ; et la géométrie radar qui modifie I’échantillonnage au sol
des zones de fort relief (effet de compression, dilatation, repliement).

Comme les capteurs optiques et les capteurs radars ne fonctionnent pas dans la méme bande
de fréquence, les images optiques et radars fournissent des informations complémentaires sur la
zone étudiée. La ou 'optique renseigne sur la forme et la couleur des objets, le radar est sen-
sible & leur rugosité et a leur géométrie. Nous inscrivons cette these dans le cadre du traitement
des images Radar a Synthese d’Ouverture (RSO). Ce domaine est composé de deux grandes
familles : I'interférométrie et la polarimétrie. Ce mémoire de these a pour objectif de présenter
des nouvelles méthodes de télédétection radar interférométriques et polarimétriques.

Le projet MEGATOR

La premiere partie de ce travail de these s’inscrit dans le cadre du projet MEGATOR
(Mesures de I’Evolution des Glaciers Alpins par Télédétection Optique et Radar, www.gipsa-
lab.inpg.fr/megator) financé par I’ANR (Agence Nationale de la Recherche) dans le cadre d’une
ACI (Action Concertée Incitative) "Masse de données” du Ministere de la Recherche de 2004 &
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2007 et du projet EFIDIR (Extraction et Fusion d’Informations pour la mesure des Déplace-
ments en Imagerie Radar, www.efidir.fr) financé dans le cadre du programme Masse de données
et Connaissance de 2008 & 2011. Le projet MEGATOR regroupe quatre laboratoires spécialisés
en traitement du signal et en traitement d’image :

— Le LISTIC (Laboratoire d’Informatique, Systemes, Traitement de I'Information et de la
Connaissance) de I'Université de Savoie.

— Le GIPSA-lab (Grenoble Image Parole Signal Télécom) de 'Institut National Polytech-
nique de Grenoble.

— L’équipe MAP-PAGE (Photogrammétrie Architecturale et GEomatique) de I'Institut Na-
tional des Sciences Appliquées de Strasbourg.

— Le département TSI (Traitement du Signal et des Images) de Télécom Paris.

Le projet MEGATOR a pour objectif de développer, & partir d’images archives et de données
simulées, une méthodologie complete de traitement des données optiques et radar satellitaires
a haute résolution appliquée a la surveillance des glaciers. Ce projet s’articule autour de trois
principaux axes de recherche (figure 1) :

1. La réalisation de MNT (Modeles Numériques de Terrains), d’ortho-images et de MNT
différentiels optiques sur une échelle de temps longue (pluriannuelle).

2. La synthese RSO (Radar a Synthese d’Ouverture) et la génération d’interférogrammes
dans le contexte haute montagne, haute résolution pour des déplacements importants sur
une échelle de temps courte (quelques jours).

3. La fusion de données multi-dates pour la détection et le suivi temporel d’objets.

Données Images Données
initiales optiques radar "raw"

SIEI‘CC*VJSI‘OT.I ) Fouille - Synthése RSO
Ortho-rectification Génération d'interférogrammes

Mosaiquage @ différentiels @ @

Produits .
intermédiaires DT RN

Images SLC
(mono-vue complexe)
e

MNT différenticl Fusion optique-radar multi-dates Filtrage
Mesures de disparité Détection-suivi de cibles/objets: Développement de phase

@ @ rochers crevasses lacs @ @ Séparation topo./déplacement

Mesures Déplacement Bilans Déplacements Déformations Champs de vitesse
Géophysiques il de masse ponctuels Changements intervalle de temps court

@ LISTIC (Univ. Savoic) @ LIS (INP Grenoble) @ MAP/PAGE (INSA Strasbourg) @ LTCI (Tékcom Paris)

F1a. 1 — Axes de recherche du projet MEGATOR [Trou 06]
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Les travaux présentés dans ce manuscrit s’organisent autour de I'axe 2 du projet MEGATOR.
L’objectif est de mettre en place des traitements interférométriques pour estimer un déplacement.
Ces méthodes sont appliquées sur le site test des glaciers alpins de la vallée de Chamonix/Mont-
Blanc.

La haute résolution spatiale

La deuxiéme partie de mon travail de these concerne la haute résolution spatiale dans les
images polarimétriques. L’avenement de satellites radar a haute résolution (ALOS, COSMO-
Skymed, RADARSAT-2, TerraSAR-X) va accroitre considérablement les possibilités de sur-
veillance par imagerie spatiale sous réserve que certains verrous méthodologiques soient levés.

Ridha Touzi du Centre Canadien de Télédétection! (CCT) & Ottawa au Canada et Jean-
Marie Beaulieu de 1'Université Laval? & Québec au Canada ont eu I'idée originale d’utiliser la
texture dans les images polarimétriques. En effet, avec la haute résolution spatiale, le nombre de
rétrodiffuseurs présents dans chaque cellule de rétrodiffusion va diminuer considérablement. Les
statistiques couramment utilisées dans la littérature (Wishart) peuvent dans ce cas étre remises
en cause. La deuxieme partie de ma these a donc été consacrée a 1’utilisation de la texture dans
les images polarimétriques.

Ce travail a été réalisé a I’'Université Laval a Québec au Canada dans le cadre du programme
de mobilité des doctorants EXPLOR’DOC de la région Rhone-Alpes.

Plan
Le manuscrit de these s’organise en trois chapitres :

Le premier chapitre est dédié aux méthodes d’estimation de déplacement a partir d’images
radar. Nous nous intéresserons dans un premier temps a 'interférométrie radar différentielle et
nous en présenterons les principes.

Ces traitements interférométriques seront appliqués aux glaciers de la Vallée de Chamonix
a partir d’images ERS-1/2 acquises en mission tandem. Nous détaillerons comment faire pour
passer d’'un déplacement projeté dans la ligne de visée du satellite en champ de déplacement
tridimensionnel au sol.

L’un des principaux problemes de I'interférométrie est que la phase interférométrique déroulée
est connue a un offset pres. Nous proposerons dans ce chapitre une méthode qui permet d’estimer
ces offsets a partir d’une combinaison des phases interférométriques acquises en passes ascendante
et descendante.

Puis, nous analyserons les franges résiduelles restantes dans les images de différences de phase
entre interférogrammes différentiels. Nous mettrons en place un algorithme qui permet de tester
si les franges résiduelles sont dues a la topographie. Si tel est le cas, nous montrerons qu’il est
possible d’estimer I'erreur du MNT a partir d’une série d’interférogrammes différentiels.

La derniere section de ce chapitre sera consacrée aux méthodes d’offset-tracking pour esti-
mer le déplacement a partir de deux images RSO. Nous implémenterons une méthode basée sur
les réflecteurs isolés qui possedent une réponse impulsionnelle en sinus cardinal bidimensionnel.
Cette méthode sera appliquée sur des images ENVISAT pour estimer le déplacement d’un corner

Lwww.ccrs.nrcan.ge.ca
2www.ulaval.ca
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réflecteur installé sur le glacier d’Argentiére.

Le deuxieme chapitre est consacré a la polarimétrie radar. Apres avoir présenté les bases de
la polarimétrie, nous nous intéresserons aux représentations incohérentes afin de caractériser les
différents mécanismes de rétrodiffusions mis en jeu.

Nous analyserons les deux modeles de paramétrisation du vecteur de rétrodiffusion utilisés
dans la littérature : le modele o/ introduit par S.R. Cloude et E. Pottier, et le modele TSVM
proposé par R. Touzi. Nous détaillerons comment calculer les parametres de ces modeles a
partir de la matrice de cohérence. Nous effectuerons une comparaison des parametres de ces
deux modeles dans le cas ou la cible est symétrique ou non.

Enfin, nous proposerons une définition du vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de
rétrodiffusion moyen comme étant une combinaison linéaire des vecteurs propres de la matrice
de cohérence.

Le troisieme chapitre s’intéresse a la segmentation hiérarchique d’images polarimétriques, et
plus précisément a 'utilisation de la texture dans les images radar.

En utilisant le modele multiplicatif scalaire, nous proposerons d’utiliser la distribution de
Fisher pour modéliser la composante de texture. Cette distribution possede la propriété intéres-
sante d’avoir deux comportements distincts : loi a téte lourde et loi a queue lourde, permettant
de modéliser différents types de milieux. En utilisant une texture distribuée selon une loi de
Fisher, nous dériverons I'expression analytique de la distribution de la matrice de cohérence.

Nous implémenterons cette distribution dans un algorithme de segmentation hiérarchique
d’images polarimétriques ou le critere de fusion des segments est basé sur une approche de
maximum de vraisemblance.

Nous évaluerons les performances de 'algorithme de segmentation hiérarchique basé sur la
loi de Fisher par rapport aux autres distributions couramment utilisées dans la littérature (Wi-
shart, IC) sur des images synthétiques et sur des images acquises par le capteur ESAR de I'agence
aérospatiale allemande (DLR).

Le manuscrit se termine par une conclusion et des perspectives générales de ce travail de
these.
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Mesures de déplacement et
interférométrie différentielle
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1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser aux méthodes d’estimation de déplacement a
partir d’images radar. L’interférométrie radar a synthese d’ouverture (RSO) a tres tot été em-
ployée pour mesurer des déplacements de glaciers dans des zones polaires [Gold 93] [Joug 98]
[Reeh 03]. En revanche, tres peu de résultats ont été publiés sur les glaciers tempérés [Matt 98]
[Rign 96].

Le contexte des glaciers tempérés, comme les glaciers alpins, differe de celui des glaciers

polaires pour différentes raisons [Trou 06] [Trou 07] :

— Le contexte de fort relief réduit la visibilité des glaciers alpins a cause des phénomenes
d’ombre et de repliement.

— La petite taille des glaciers alpins (environ 10km de long pour 1 & 2km de large) augmente
le risque de morcellement des glaciers en régions déconnectées par des zones ou la phase
est inexploitable.

— La température de la glace est proche de 0°C pour les glaciers alpins alors qu’elle est
fortement négative pour les glaciers polaires, ce qui limite fortement les possibilités de
Iinterférométrie.

Ces différences de contexte conditionnent certaines étapes de traitements des données in-
terférométriques telles que le filtrage ou le déroulement de phase. Le travail proposé dans ce
chapitre concerne I’étude de la faisabilité de 'interférométrie RSO appliquée aux glaciers alpins
pour l'obtention d’un champ de déplacement.

La premiere partie de ce chapitre est consacrée a une présentation générale des principes de
I'interférométrie RSO. Nous allons ensuite appliquer ces méthodes pour estimer le déplacement
des glaciers de la vallée de Chamonix a partir d’images ERS-1/2 acquises en mission tandem.
Puis nous évaluerons les performances en analysant les différentes sources d’erreurs liées aux
traitements des images et aux hypotheses simplificatrices utilisées pour estimer les trois compo-
santes du déplacement sol.

Un des problemes majeurs de 'interférométrie RSO est que la phase interférométrique dérou-
lée est connue a un offset pres. Il est nécessaire d’avoir un point de recalage pour pouvoir caler la
phase et ensuite estimer le déplacement au sol. Dans ce chapitre, nous proposerons une méthode
d’estimation des offsets sur les passes ascendante et descendante. Elle repose sur le fait qu'un
ensemble de pixels est visible dans les deux passes du satellite (ascendante et descendante) et que
I’on a une connaissance a priori sur la direction de ’écoulement du glacier. Nous montrerons les
résultats de cette méthode sur des images synthétiques ainsi que sur un interférogramme acquis
en mission tandem.

La troisieme partie de ce chapitre est dédiée a 'analyse des franges résiduelles présentes dans
les images de différence de phase entre interférogrammes différentiels. Nous proposerons un al-
gorithme qui permet de détecter si les franges résiduelles sont des franges topographiques qui ne
sont pas correctement prises en compte par le modele numérique de terrain (MNT). Si tel est le
cas, nous montrerons qu’il est possible d’estimer I'erreur du MNT & partir d’une série d’images
de différences de phase entre interférogrammes différentiels. Nous montrerons les résultats sur
des images synthétiques ainsi que sur des interférogrammes ERS-1/2.
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La derniere partie de ce chapitre est consacrée aux méthodes d’offset-tracking pour estimer
le déplacement a partir de deux images RSO. On s’intéresse plus précisément ici a ’estimation
du déplacement d’un corner réflecteur installé sur le glacier d’Argentiere en février 2007. Nous
disposons de deux images ENVISAT acquises a 350 jours d’intervalle. Nous avons implémenté
la méthode proposée par F. Serafino en 2006 [Sera 06] qui consiste a estimer le déplacement par
corrélation d’amplitude avec la réponse idéale du corner réflecteur : un sinus cardinal en deux
dimensions.

1.2 L’interférométrie RSO

L’interférométrie RSO est une technique qui exploite les interférences entre plusieurs sources
cohérentes dans le but d’extraire des informations sur l'objet géophysique étudié au moyen de
la phase du signal radar.

Dans les années 1980, l'interférométrie a été appliquée avec succes sur des données satelli-
taires pour effectuer des mesures topographiques [Zebk 86]. Depuis, les missions satellitaires se
sont multipliées. Par exemple, les acquisitions radar des satellites ERS-1 et ERS-2 prises a un
jour d’intervalle (mission tandem) ont permis d’estimer tres précisément le déplacement d’objets
géophysiques tels que les phénomenes de subsidence, le déplacement des glaciers, ou encore les
mouvements tectoniques [Mass 93].

Nous allons maintenant présenter le principe de l'interférométrie RSO.

1.2.1 Le principe de l’interférométrie RSO

+ altitude
|

F1c. 1.1 — Géométrie utilisée en interférométrie RSO [Guil 03]

La figure 1.1 montre la géométrie utilisée en interférométrie RSO [Guil 03]. Soient C et Co
deux capteurs qui imagent une méme scene au sol. Les deux capteurs sont séparés par une "ba-
seline” interférométrique B. Soit P une cible située a une hauteur h. P est situé respectivement
a une distance radiale R; et Ro des capteurs C et Cs. 8 est I'angle de visée du capteur C] et «
est défini comme étant I’angle entre la base interférométrique B et I'horizontale.
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Soient ui(r,a) et ua(r,a) les deux images RSO acquises par les capteurs C; et Co

wi(r,a) = |u;(r,a)] €20 on = {1,2} (1.1)

avec r et a respectivement les positions en distance (range) et azimut du pixel considéré. La
phase d’une image RSO se décompose comme la somme de deux termes exprimée par :

a7
®;i(r,a) = VP (r,a) + TRi (1.2)
<I>Z-J "P"(r,a) correspond au déphasage introduit par Iinteraction entre 'onde et la cible. Le
second terme correspond au trajet aller-retour de ’onde.

L’interférométrie RSO repose sur le fait que les phases propres des deux images RSO sont
égales (D" P"“(r,a) ~ ®Y"P"“(r,a)). La phase interférométrique A®(r,a) est directement reliée
a la différence de trajet AR = Ry — Ry par :

a7

AD(r,a) = D1(r,a) — Po(r,a) = ~ (R1 — Ry) = 4TWAR (1.3)

Les informations contenues dans la phase interférométrique proviennent de plusieurs contri-
butions. Cette phase peut s’écrire comme la somme de cing termes par [Mass 93] :

A@(T‘, (1) — q)orb + (I)topo + (pdepl + (I)atm + (I)bruit (14)

ot1 ®° correspond & la phase orbitale (ou phase de terrain plat), ®*°P° la phase topographique,
Pderl le terme di & un déplacement, ®*™ la phase atmosphérique et &% le terme de phase
résiduelle considéré comme du bruit.

Les phases topographique et orbitale sont deux composantes déterministes que 'on peut
retirer de 'interférogramme si lors de la synthese radar, on injecte dans la chaine de traitement
un MNT et les orbites précises.

En considérant le cas ou les acquisitions radar ne sont pas simultanées mais avec un écart
de temps AT, une zone imagée par le radar peut s’étre déplacée durant ce laps de temps'. En
considérant les effets atmosphériques () et les modifications de I'interaction entre I'onde et
les cibles (@) comme négligeables et apres avoir injecté un MNT et les orbites précises durant
la synthese radar, la phase interférométrique résultante contient uniquement la contribution du
déplacement. Le terme ®%P! s’exprime alors & Paide du déplacement tridimensionnel au sol
projeté dans la ligne de visée du satellite (LOS?) par :

4
AD ~ (I)depl = Tﬂ-dLOS (1.5)

1.2.2 Calcul d’un interférogramme

En notant u; et us les deux images acquises par le radar, on définit la cohérence interféro-
métrique p et la phase interférométrique ¢ par :
E{ujus}

C = pel? = 1.6
p Elui PE|ua]? (16)

!Par exemple, dans les cas des satellites ERS-1 et ERS-2 en mission tandem, AT est égale & un jour.
2Line Of Sight en anglais
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En utilisant I’hypothese d’ergodicité, on remplace I’espérance mathématique E par un moyen-
nage spatial de L réalisations®. La cohérence et la phase interférométrique sont ainsi définies par :

L
| >~ urusjl L
=1 *
= et o = ar E UL 1.7
P 7 D ¢ g{i1 1 2} ( )
> |l 3o fugl?
i=1 i=1

Dans la suite de ce chapitre, les interférogrammes seront générés avec le logiciel ROI-PAC*
du Jet Propulsion Laboratory (JPL) [Rose 00]. Ce logiciel traite les images RAW en utilisant le
MNT ainsi que les orbites du satellites. Ces orbites précises sont fournies par I’Université de Delft
[Scha 98] et permettent de compenser les franges orbitales présentes dans l'interférogramme. Le
MNT est utilisé pour retirer les franges topographiques de linterférogramme et géoréférencer
les produits interférométriques (amplitude, phase et cohérence).

1.2.2.1 Filtrage

La présence du chatoiement (ou speckle) dans les images radar nuit a la perception des
détails et a l'estimation de parametres tels que la cohérence interférométrique [Touz 99]. De
nombreux filtres ont été proposés dans la littérature tels que les filtres de Lee [Lee 81] [Lee 83]
[Lee 08]. Dans ce chapitre, nous utiliserons le filtre IDAN® proposé par G. Vasile et al. [Vasi 04]
[Vasi 06]. Ce filtre est basé sur le concept de voisinage adaptatif. Le principe est d’effectuer pour
chaque pixel une croissance de région avec un test d’agrégation. L’algorithme permet de filtrer
les images radar en moyennant des pixels qui appartiennent a une méme population.

1.2.2.2 Déroulement de phase

Comme la phase interférométrique A®(r, a) est connue modulo 27, il est nécessaire de procé-
der a une étape de déroulement de phase pour convertir une image de phase enroulée en champ
de déplacement en géométrie radar. Deux grandes approches de développement de phase ont été
proposées dans la littérature [Trou 96] :

— Le développement par propagation le long de chemins les plus surs avec placement de
coupures [Gold 88] pour interdire le passage par des zones de sources d’erreurs possibles.
Cette méthode a l'avantage d’étre exacte tant qu’aucune "marche” n’est omise. Dans le
cas contraire, les erreurs se propagent et les zones sont affectées d’une erreur égale a un
multiple de 27 [Trou 06].

— L’approche globale par moindres carrés qui minimise ’écart entre le gradient de la phase
repliée et le gradient de la phase développée [Ghig 94]. Cette approche conduit & un ré-
sultat global dans lequel les sources d’erreur (les gradients de phase mal corrigés ou mal
estimés) ont un impact local avec une décroissance en 1/R? o1 R est la distance & la source

3Dans le cas des images ERS, nous appliquons un moyennage spatial 5 x 1
4Repeat Orbit Interferometry PACkage
SIntensity Driven Adaptative Neighborhood

10
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TaAB. 1.1 — Baseline perpendiculaire et altitude d’ambiguité (en metres)

dates B, (m) | eq (m)
95.07.09/95.07.10 -29 298
95.10.22/95.10.23 -107 81
95.12.31/96.01.01 208 42
96.03.10/96.03.11 9 960
96.04.14/96.04.15 93 93

d’erreur [Trou 06].

Dans ce chapitre, nous utiliserons une approche globale pour effectuer le déroulement de la
phase [Trou 98].

1.2.3 Présentation des données

Les glaciers alpins de la vallée de Chamonix/Mont-Blanc sont les sites tests utilisés dans le
cadre du projet MEGATORYS. L’un des objectifs de ce projet est d’essayer d’estimer le déplace-
ment des glaciers a partir d’acquisitions satellitaires radar.

Nous allons ainsi générer en utilisant ROI-PAC des interférogrammes a partir des images
RAW des satellites ERS-1 et ERS-2. Nous disposons de 23 images en passe descendante et de 14
images en passe ascendante sur le site test du glacier d’Argentiere. Les figures 1.2(a) et 1.2(b)
montrent les images ERS disponibles acquises en passes descendante et ascendante en fonction
de la baseline perpendiculaire B . Les carrés correspondent aux images du satellite ERS-1, et
les diamants aux images du satellite ERS-2.

Par la suite, on analysera plus particulierement une série composée de cinq interférogrammes
générés a partir d’images acquises pendant la mission tandem. Cette série couvre la période de
juillet 1995 a avril 1996. Ces cing couples ont été choisis car ils permettent de couvrir quasiment
une année d’étude des glaciers. Le tableau 1.1 montre les "baseline” perpendiculaires pour les cing
couples. La "baseline” perpendiculaire doit étre faible pour que la composante topographique ré-
siduelle soit négligeable. Les couples de juillet 1995 et de mars 1996 sont ceux qui possedent les
"baseline” perpendiculaires la plus faible, ce qui conduit & une altitude d’ambiguité” de plusieurs
centaines de metres. L’influence de la topographie sur la phase interférométrique sera minime
pour ces deux couples.

La figure 1.3(a) représente l'image d’amplitude du 10 mars 1996 en passe descendante obte-
nue avec ROI-PAC. La figure 1.3(b) montre les neuf glaciers visibles en passe descendante par
les satellites ERS-1 et ERS-2.

SMesure de I'Evolution des Glaciers Alpins par Télédétection Optique et Radar, www.gipsa-lab.inpg.fr/megator
"Différence d’altitude qui introduit un déphasage de 27 sur la phase interférométrique

11
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Fia. 1.2 — Images ERS-1 et ERS-2 disponibles, tracées en fonction de la "baseline” perpendicu-
laire B en metres référencée par rapport a la derniere image : (a) en passe descendante et (b)

en passe ascendante.
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\
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1.2.4 Analyse de la cohérence

Comme la cohérence (équation 1.7) est une mesure de confiance de la phase interférométrique,
il est intéressant d’analyser cette information pour les 5 interférogrammes ERS-1/2 obtenus de
juillet 1995 a avril 1996 dans la vallée de Chamonix.

TAB. 1.2 — Pourcentage de pixels possédant une cohérence > 0.5

nom du glacier
date Mer de Glace N zones non glaciaires
Argentiere
Leschaux
Juillet 1995 5.33 0.70 38.65
Octobre 1995 27.75 37.17 39.28
Décembre 1995 2.45 1.49 7.34
Mars 1996 35.05 44.94 32.20
Avril 1996 1.37 34.90 9.41

Pour quantifier la cohérence interférométrique présente dans les interférogrammes, nous avons
calculé pour chaque couple le pourcentage de pixel qui possede une cohérence supérieure ou égale
4 0.5%. Le tableau 1.2 montre ces résultats sur des zones non glaciaires ainsi que sur les glaciers
de la Mer de Glace/Leschaux et d’Argentiere. Un masque de visibilité a été utilisé pour prendre
en compte uniquement les zones visibles par les satellites ERS-1/2.

Parmi les cinqg images de cohérence interférométrique montrées dans la figure 1.5, le couple
de mars 1996 (figure 1.5(d)) est celui qui la préserve le mieux. En effet, 45% des pixels du glacier
d’Argentiere possedent une cohérence supérieure ou égale a 0.5 (cf : table 1.2). Cela s’explique
par le fait que le couple du 10 et 11 mars 1996 est celui qui possede la baseline perpendiculaire
la plus petite (B; = 9m) (cf table 1.1) et aussi par le fait que les images sont acquises en hiver.
La décorrélation due a la topographie est minimale pour ce couple.

L’interférogramme de décembre 1995 montre une chute de cohérence par rapport a celui de
mars 1996. Cette perte de cohérence est visible sur les glaciers (2%) et sur les zones non glaciaires
(7%). La valeur élevée de la baseline perpendiculaire pour ce couple (B = 208m) entraine une
décorrélation volumique importante, et cela explique cette perte de cohérence.

Pour les périodes plus chaudes (octobre et avril), la cohérence est préservée uniquement sur
les parties hautes du glacier. En effet, a basse altitude, les températures sont plus élevées et
conduisent a un changement d’état de surface du glacier, ce qui entraine la perte de la cohérence
interférométrique. De méme, durant 1’été, la cohérence n’est pas préservée sur les glaciers.

En avril 1996, la cohérence est préservée uniquement sur la partie haute du glacier d’Ar-
gentiere. En effet, 35% des pixels du glacier d’Argentiere possedent une cohérence supérieure ou
égale a 0.5, alors que ce pourcentage est de 1% pour le glacier de la Mer de Glace/Leschaux.
Comme l'altitude de la partie haute du glacier d’Argentiere (3200 m) est plus élevée que celle sur

8Le choix d’un seuil & 0.5 a été fixé de facon empirique. On considére que la cohérence est préservée lorsque
celle-ci est supérieure ou égale a ce seuil.
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(2) 9 et 10 juillet 1995
_ — .

(e) 14 et 15 avril 1996 (f) masque des glaciers

Fic. 1.5 — Analyse de la cohérence interférométrique : (a) 9 et 10 juillet 1995, (b) 22 et 23
octobre 1995, (c¢) 31 décembre 1995 et 1 janvier 1996, (d) 10 et 11 mars 1996, (e) 14 et 15 avril
1996 et (f) masque des glaciers

15



16 CHAPITRE 1. MESURES DE DEPLACEMENT ET INTERFEROMETRIE DIFFERENTIELLE

le glacier de la Mer de Glace/Leschaux (2400m), nous pouvons en déduire que la préservation
de la cohérence est en partie dépendante de 'altitude du glacier.

Influence de l’altitude et de la pente sur la cohérence interférométrique La figure
1.6 montre la valeur de la cohérence moyenne des cing interférogrammes en fonction de ’altitude
sur le glacier d’Argentiere (figure 1.6(a)) et sur les zones non glaciaires (figure 1.6(b)).

Le couple de décembre 1995 (trait vert) posseéde une cohérence relativement faible. Cette
faible cohérence est présente pour les zones non glaciaires et pour le glacier d’Argentiere. Cela
s’explique par le fait que la baseline perpendiculaire est grande pour ce couple.

Pour le couple de juillet 1995 (trait noir), la cohérence est bien préservée sur les zones non
glaciaires. Ce n’est pas le cas a la surface des glaciers ou le changement d’état de surface entre
les deux acquisitions est trop important pour permettre de préserver la cohérence.

Pour les couples d’octobre 1995 (en jaune), de mars 1996 (en bleu) et d’avril 1996 (en rouge),
la cohérence augmente avec laltitude du glacier d’Argentiere. Plus le glacier est élevé, meilleure
est la cohérence. En revanche, pour le glacier d’Argentiére, on peut remarquer qu’a partir de
2900m d’altitude, la cohérence chute. Cela est du a la pente (trait gris) qui est relativement
raide sur la partie haute du glacier d’Argentiere (entre 20° et 30°).

Influence de l'altitude sur la coherence pour le glacier d’Argentiere
1 T T

- 0 1 . .
—Juillet 95 —Juillet 95
ggtcoel?Tr]i 2595 Octobre 95
oal _ | Decembre 95
—Mars 96 10 0.8 —Mars 96
—Auvril 96 —Auvril 96
Pente

o
=)
1
N
o

Coherence
Pente (degré)

Coherence

o

2

I
~

1-30

I
S

0.2

oo 2600 3000 3200° % 1000 3000 2000

2800 2000
Altitude (m) Altitude (m)

(a) (b)

F1G. 1.6 — Influence de laltitude sur la cohérence interférométrique. (a) sur le glacier d’Argen-
tiere, (b) sur les zones non glaciaires

Cette analyse de la cohérence interférométrique sur les cinq couples montre que 'interféromé-
trie radar peut étre appliquée sur les glaciers alpins en hiver. Il est cependant nécessaire d’avoir
une baseline perpendiculaire assez faible (< 200m) pour pouvoir préserver la cohérence. Pour
les périodes ou les températures sont plus élevées (au printemps et en automne), la cohérence
est préservée uniquement sur les parties hautes et pour des pentes inférieures a 23°.

Apres avoir brievement présenté le principe de interférométrie RSO, nous venons de voir
que la cohérence est préservée en certains endroits des glaciers. C’est pourquoi, nous allons
maintenant nous intéresser a 'estimation du déplacement des glaciers par interférométrie radar
aux endroits ou la phase interférométrique est exploitable.

16



1.3. MESURE DE DEPLACEMENT PAR INTERFEROMETRIE RADAR A PARTIR D'UNE PASSE 17

1.3 Mesure de déplacement par interférométrie radar a partir
d’une passe

Apres compensation des termes qui ne sont pas liés au déplacement (cf Eq.1.4), la phase
interférométrique déroulée est reliée a la projection du déplacement au sol dans la ligne de visée

du satellite (drog) par :

47
b = TdLOS (1.8)

1.3.1 Calcul de la vitesse 3D a partir de sa projection en ligne de visée du
satellite (LOS)

La derniere étape de la chalne de traitement interférométrique est la conversion du dépla-
cement mesuré dans la ligne de visée du satellite par interférométrie radar en déplacement 3D.
L’équation 1.8 traduit la composante mesurée par interférométrie radar comme étant égale a
la projection du déplacement sur ’axe de visée du satellite. La phase interférométrique donne
donc une seule composante du déplacement au sol. Par conséquent, il est nécessaire de faire des
hypotheses sur 1’écoulement du glacier pour pouvoir estimer les trois composantes du vecteur
vitesse.

Les deux hypotheses que nous proposons dans le cas des glaciers sont :

— hypothese 1 : L’écoulement s’effectue selon la ligne de plus grande pente.

— hypothese 2 : Il n’y a pas d’ablation durant le temps AT qui sépare les deux acquisitions
d’images radar (AT = 1 jour pour le satellite ERS-1/2 en mission tandem)

Dans la suite, nous noterons ér,0g le vecteur unitaire du déplacement dans la ligne de visée du
satellite et é.. le vecteur unitaire d’écoulement au sol. La formule 1.8 montre que le déplacement
mesuré par interférométrie radar (vppg) est la projection de la vitesse 3D (vec€ec). On peut done
écrire la relation suivante :

VLOS
Vo = —LOS__ (1.9)
€LOS * €ec
et
dros
VLos = AT

Pour pouvoir calculer I'équation 1.9, on a besoin d’exprimer é.. et érps & partir de données
connues.
1.3.1.1 Calcul de é..

Nous désirons exprimer le vecteur unitaire d’écoulement é.. en émettant les hypotheses que
I’écoulement s’effectue selon la ligne de plus grande pente et sans ablation.

Tout d’abord, nous exprimons les composantes en = et y du gradient notés respectivement
gz €t gy par :

1 1
OMNT
— - - 1.10
gz o 4 pasror ( )
1 1
OMNT
= = -—— 1.11
Gy Jy 4pa8Long ( )
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18 CHAPITRE 1. MESURES DE DEPLACEMENT ET INTERFEROMETRIE DIFFERENTIELLE

ol pasrqa et pasrong représentent respectivement les pas en latitude et en longitude, V, et V,
sont la sortie de la convolution du MNT par I'opérateur Sobel défini par :

121

Ve 0]0 (1.12)
121
1] 0] 1

V,: [2] 0] 2 (1.13)
1] 0] 1

Les gradients g, et g, sont obtenus en lissant le MNT sur une fenétre de taille 250m x 250m°.

Nous utilisons un masque du glacier dans le but de limiter le calcul des pentes strictement au
glacier (sans empiéter sur les moraines).

o Y = Est
7

X = Sud

F1a. 1.7 — Géométrie utilisée pour exprimer é.. dans le repere (x,y,z).

Il est alors possible d’écrire a partir des équations 1.10 et 1.11 et de la figure 1.7, les vecteurs
— —
directeurs S, et Sy des plans tangents au vecteur d’écoulement éc..

— 1 — 0
Se=|0 et S, =1 (1.14)
9z Gy

— 3 .
La composante normale n au vecteur écoulement est obtenue en effectuant le produit vec-
— —
toriel entre S, et S,. Ainsi,

—  — —Y9z
=S, NS, =| —g, (1.15)
1

—
n

Ensuite, pour obtenir le vecteur T tangentiel a la surface dans la ligne de plus grande pente,
il faut chercher ¢ de telle facon que le produit scalaire entre 7 et T soit nul. Tout d’abord, on
connait les deux composantes du vecteur T selon = et y car il s’agit respectivement de g, et g,.
On peut donc écrire le vecteur 7 dela fagon suivante :

_ 9z
t =| gy
t,

9250m a été choisi pour permettre de bien lisser le MNT et de ne garder que sa composante basse fréquence.

18
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On a donc une inconnue qui est la composante tangentielle selon ’axe z et une équation (W? =
0). On peut donc résoudre le systéme pour obtenir le résultat suivant :

—ga—gp+t.=0

Le vecteur ¢ tangentiel tangentiel a la surface dans la ligne de plus grande pente s’écrit donc :

R 9z
t = 9y
93+ 95

La figure 1.7 montre que le vecteur unitaire é.. est dirigé dans la direction opposée a 7. 0On
obtient par conséquent la formule littérale suivante en normalisant le vecteur :

1 —Yx
Cec = —gy (1.16)
\/g% +95+ (92 +99)° | —(g2+ g2)

1.3.1.2 Calcul de ¢;0g

Les figures 1.8, 1.9 et 1.10 montrent le vecteur unitaire de déplacement dans la ligne de visée
du satellite (éros) dans le repere (z,y,z). L’angle 6}, correspond a l'incidence horizontale et
langle 6, a I'incidence verticale.

/ 3
Yros =5 — 0

€Los /—\ /
,
,
,
\ ) Vv — Bt
,

’
Trajectoire du satellite

X = Sud

Fia. 1.8 — Géométrie utilisée pour exprimer érps dans le repere (x,y,z) dans le cas d’une
trajectoire descendante.

D’apres les conventions établies et décrites par les figures 1.8, 1.9 et 1.10, on peut exprimer
le vecteur unitaire é;,0g de la fagon suivante :

sin 0, cos Yros
éLOS =| sin Hv sin 1/}LOS (1.17)
—cos b,

Avec Y¥ros qui est défini de la facon suivante :

2

3™ _ @, sitrajectoire descendante
YLos =9 L
5+ 0 si trajectoire ascendante
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20 CHAPITRE 1. MESURES DE DEPLACEMENT ET INTERFEROMETRIE DIFFERENTIELLE

Trajectoire du satellite
\\
\ | €Los
NN
\ |

Y = Est

Yros =45+

X = Sud

F1a. 1.9 — Géométrie utilisée pour exprimer érps dans le repere (x,y,z) dans le cas d’'une
trajectoire ascendante.

eros

/ =X ouyY

F1a. 1.10 — Géométrie utilisée pour exprimer é;pg dans le repeére (z,v, 2).

20
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En utilisant les équations 1.9, 1.16 et 1.17, on peut estimer les trois composantes du vecteur
vitesse a partir du déplacement mesuré dans la ligne de visée du satellite, d’'un modele numérique
de terrain et de deux hypotheses sur ’écoulement du glacier.

Il est a noter que l'on retrouve les formules proposées par B.T. Rabus et D.R. Fatland
[Rabu 00] dans le cas particulier des passes ascendantes. Dans cette partie, on vient d’étendre
la conversion de la vitesse projetée dans la ligne de visée du satellite a une estimation des trois
composantes de la vitesse au sol pour tous types de passes.

1.3.2 Résultats sur les images ERS-1/2
1.3.2.1 Calage de 1’offset

La phase interférométrique, représentative du champ de déplacement est connue modulo 27,
on doit trouver le bon multiple de 27 a ajouter sur la phase interférométrique pour pouvoir en-
suite projeter le déplacement au sol. Ici, le développement de phase est réalisé par une méthode
de moindres carrés qui minimise 1’écart entre le gradient de la phase repliée et le gradient de la
phase développée [Trou 98]. Une fois cette étape de déroulement de phase effectuée, nous devons
connaitre 'offset a appliquer sur chaque composante de la phase interférométrique.

En pratique, deux solutions s’offrent a nous :

— Soit on connait une zone de vitesse nulle.

— Soit on posseéde une mesure de déplacement ponctuelle in situ (balise, mesure GPS, offset
tracking d’une cible particuliere, ...).

Le glacier d’Argentiere ne possédant pas de zone de vitesse nulle, nous allons donc étudier les
mesures in situ disponibles pour connaitre l'offset de la phase. La figure 1.11 montre la valeur
de la vitesse annuelle du glacier d’Argentiere de 1994 a 2004 a 4 endroits.

B Profile 2 (1840m), stake n° 394-04
& Profile 4 (2400m), stake n°284-04
O Profile 5 (2500m), stake n°394-04

Velocity {m#y)
O Profile 7 (2700m), stake n°294-04
12
111.70 10,20
10650
102,30 ' 10340 1017
ol o 100,7 85 9.1 : 993
39.7] 3541 395
79 | 4
B : 75,1 LY 733 738 158 3058 53 222
664
@ 3,40 20 {5440 WEs5,00 @Ns4.90 54,1 54,9 56,2 56,1 5730552
40
il
1]
DEA0E/ 1994 0540341995 104081595 DaR0a/1a9T 100aoea D01 393 06/2/2000 12052003 0709/2004

Fia. 1.11 — Comparaison des vitesses annuelles du glacier d’Argentiere de 1994 a 2004

Dans la partie haute du glacier d’Argentiere (profil 7 & 2700m'?), nous pouvons considérer
la vitesse annuelle comme stationnaire (moyenne : 54.7 m/an, écart-type : 0.91). De plus, une

%% ande droite de chaque groupe de la figure 1.11
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22 CHAPITRE 1. MESURES DE DEPLACEMENT ET INTERFEROMETRIE DIFFERENTIELLE

connaissance experte de cette zone confirme que le déplacement du glacier d’Argentiere a 2700m
est indépendant de la saison. Nous faisons I’hypothese qu’il n’y a pas de variation saisonniere de
la vitesse dans cette zone du glacier. Il est donc possible d’utiliser la mesure d’une balise annuelle
(ramenée a un jour) pour fixer l'offset sur la phase interférométrique des interférogrammes ERS-
1/2 en mission tandem.

1.3.2.2 Champ de vitesse 3-D

Les figures 1.12(a) et 1.12(b) montrent les profils longitudinaux de vitesse obtenus par in-
terférométrie sur les glaciers d’Argentiere et de la Mer de Glace/Leschaux. L’offset des phases
interférométriques a été fixé en prenant la premiere balise annuelle de chacun des profils. Pour le
glacier d’Argentiere, nous avons tracé les profils des 4 interférogrammes de 1995-1996 présentant
une cohérence suffisante. Pour le glacier de la Mer de Glace/Leschaux, seuls les interférogrammes
de décembre 1995 (en vert) et mars 1996 (en bleu) ont été utilisés pour tracer le profil longi-
tudinal. Pour les autres couples, les changements d’états de surface du glacier a un jour ne
permettent pas de préserver la cohérence.

On peut remarquer un point aberrant sur le profil longitudinal de la Mer de Glace (distance
7000m). Les vitesses estimées sont respectivement de 56 cm/jour a 45 cm/jour en décembre 1995
et mars 1996. Cela est di au fait qu’a cet endroit la pente est d’environ 20°, le produit scalaire
entre le vecteur directeur de la ligne de visée du satellite érpg et le vecteur d’écoulement é..
tend vers 0. Le déplacement estimé tend vers co quand érpg - ée. tend vers 0.

Nous montrons sur la figure 1.13 le champ de vitesse sur le glacier d’Argentiere que 'on
obtient a partir du couple de mars 1996 en effectuant 'hypothese que 1’écoulement s’effectue
dans la ligne de plus grande pente et parallelement au glacier.

1.3.3 Evaluation des performances

Pour évaluer la précision de la mesure du champ de vitesse obtenu par interférométrie, nous
devons examiner les différentes sources d’erreurs possibles [Mohr 03].

Dans notre cas, on peut distinguer deux types de sources d’erreurs :

— Les erreurs liées aux données et aux traitements appliqués sur ces données : le couple
interférométrique, le modele numérique de terrain et le point de mesure in situ pour caler
Poffset de la phase interférométrique.

— Les incertitudes liées aux hypotheses utilisées pour projeter le déplacement mesuré par
interférométrie dans la ligne de visée du satellite en déplacement au sol : dans notre cas,
écoulement parallele a la surface du glacier et dans la ligne de plus grande pente.

1.3.3.1 Incertitudes liédes aux données et aux traitements

La premiere source d’erreur liée a la mesure de la phase interférométrique est due au bruit
de speckle. Cette incertitude affecte chacun des pixels de l'interférogramme par une variable
aléatoire ¢. Cette variable aléatoire est décrite par son écart-type o4 qui peut étre approximé
par sa borne de Cramer Rao donnée par [Rodr 92] :
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~ ~ 2
op = \/ —<¢> = 1.18
ou 7 est la cohérence du pixel considéré et M est le nombre de réalisations indépendantes utili-
sées pour estimer la phase ¢.

La deuxieme source d’erreur provient de la présence de franges résiduelles qui ne sont pas
dues au déplacement. Par exemple, dans un interférogramme différentiel, il peut subsister des
franges topographiques qui ne sont pas correctement prises en compte par le MNT ou encore
des franges dues aux perturbations atmosphériques.

L’analyse faite dans la partie 1.5.2.2 montre que les franges topographiques sont parfaitement
prises en compte par le MNT sur les glaciers de la Mer de Glace et d’Argentiere. Comme les gla-
ciers alpins sont de petites tailles par rapport a une scene ERS, la mesure interférométrique est
affectée uniquement par les changements atmosphériques locaux. La formule de Smith-Weintraub
indique que la vitesse de propagation dépend principalement de la température et de la pression
de vapeur d’eau [Tara 96]. Etant donné la faible pression de vapeur d’eau saturante autour de
0°C sur les glaciers, nous avons considéré négligeable les perturbations atmosphériques [Trou 06].

La troisieme source d’incertitude provient de ’étape du déroulement de phase et du calage de
Ioffset. L’algorithme utilisé ici minimise I’écart entre le gradient de phase enroulée et celui de la
phase déroulée [Trou 98]. Pour caler l'offset sur la phase déroulée, nous avons utilisé la mesure in
sttu d’une balise annuelle présente dans une zone ot le déplacement est stable au cours de 'année.

La figure 1.14 représente le profil longitudinal de vitesse (en jaune) obtenu par interféromé-
trie radar sur le glacier d’Argentiere pour le couple du 10 et 11 mars 1996. Les traits bleu et vert
correspondent respectivement aux bornes supérieure et inférieure de l'intervalle de confiance de

. , soe . , m . . .,
la mesure interférométrique. Pour tracer ces courbes, nous avons ajouté :I:§ (incertitude liée

au développement de la phase) et +0, sur la phase interférométrique avec un nombre de vues
équivalent M qui vaut environ 25 dans notre cas apres filtrage.

La figure 1.15 montre une comparaison de la vitesse obtenue par interférométrie radar sur
le glacier d’Argentiere avec celle issue des balises annuelles de 'année 1995-1996. Ces barres
d’erreurs montrent une bonne adéquation entre la vitesse obtenue par interférométrie et la vitesse
in situ mesurée par les balises.

1.3.3.2 Hypothese d’écoulement paralléle a la surface des glaciers et dans la ligne
de plus grande pente

L’autre source d’erreur possible est celle sur les hypotheses émises pour convertir le dé-
placement mesuré dans la ligne de visée du satellite en déplacement au sol. Ici, a partir d’'un
interférogramme acquis en passe descendante, nous avons considéré les hypotheses 1 et 2 décrites
dans la partie 1.3.1

A partir de mesures de terrain annuelles en 1995 et 1996 effectuées par le LGGE!", nous
pouvons calculer le bilan de masse local sur les deux glaciers étudiés (Argentiere et Mer de

"Taboratoire de Glaciologie et Géophysique de ’Environnement, www-lgge.ujf-grenoble.fr
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TaB. 1.3 — Comparaison entre la direction d’écoulement mesurée par des balises in situ et celle

obtenue par le MNT.

Glacier Altitude Noml?re Depl'acement Deplac'ement Ablation |_crreur sur la dlrectlo/n de I’écoulement
de balises horizontal vertical moyenne écart-type
Argentiere 2700m 11 56.6m —5.0m —0.9m 8.9° 17.0°
Mer de Glace 1900m 4 82.4m —8.9m —6.7m 8.4° 30.7°

Glace). Le tableau 1.3 montre que 1’ablation annuelle représente respectivement 20% et 75% du
déplacement vertical des glaciers d’Argentiere et de la Mer de Glace. Par conséquent, I’hypothese
d’écoulement parallele a la surface des glaciers peut étre remise en cause. Néanmoins, nous avons
vu que la cohérence est préservée uniquement durant les saisons froides, et durant cette période
I’ablation est presque nulle. Nous ne pouvons pas vérifier cette hypothese car nous ne disposons
de mesures d’ablation mensuelle in situ pour 'année 1995-1996.

Concernant ’hypothese d’écoulement dans la ligne de plus grande pente, nous avons com-
paré la direction d’écoulement obtenue par lissage du MNT avec la direction obtenue par les
balises annuelles. Pour les glaciers d’Argentiere et de la Mer de Glace, 'erreur sur la direction
d’écoulement est en moyenne de 9° (cf. tableau 1.3). On peut donc en conclure que du fait de
leur forme étroite et allongée, les glaciers d’Argentiere et de la Mer de Glace s’écoulent selon la
ligne de plus grande pente.

Nous avons montré que l'interférométrie radar permet d’estimer le déplacement des glaciers.
Il est cependant nécessaire de caler I'offset de la phase interférométrique pour pouvoir projeter
le déplacement au sol. Cette étape est réalisable si I'on possede des connaissances in situ (ba-
lise, zone de vitesse nulle) de la zone étudiée. Nous allons maintenant proposer une méthode
d’estimation de cet offset en s’affranchissant de ces connaissances a priori.
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F1a. 1.12 — Profils longitudinaux obtenus par interférométrie sur les glaciers (de la partie haute
a la partie basse) : (a) d’Argentiere et (b) de la Mer de Glace/Leschaux
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959 96 961  9.62
axe des X (Lambert-2)

Fia. 1.13 — Champ de déplacement sur le glacier d’Argentiere

Profil longitudinal sur le glacier d’Argentiére
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F1G. 1.14 — Intervalle de confiance sur la mesure interférométrique radar. Profil longitudinal sur
le glacier d’Argentiere
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FiG. 1.15 — Comparaison des vitesses obtenues par interférométrie radar sur le glacier d’Argen-
tiere avec les balises annuelles de ’année 1995-1996.
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28 CHAPITRE 1. MESURES DE DEPLACEMENT ET INTERFEROMETRIE DIFFERENTIELLE

1.4 Combinaison des passes ascendante et descendante pour es-
timer les offsets

1.4.1 Positionnement du probleme

Pour caler l'offset sur les phases interférométriques, nous avons besoin d’avoir des connais-
sances in situ (balise, zone de vitesse nulle) de 'objet géophysique étudié. Une autre alternative
que nous proposons est d’utiliser deux passes de satellites (passes ascendante et descendante
qui sont acquises a 12 heures d’intervalle dans le cas d’ERS-1 et ERS-2). La méthode proposée
consiste a estimer les offsets sur les passes ascendante et descendante en effectuant I’hypothese
que ’écoulement s’effectue parallelement au glacier et dans la ligne de plus grande pente.

Soit (Pj,- -, Py) un ensemble de N points tel que les déplacements en LOS en passes as-
cendante et descendante sont connus & une constante pres (i.e. : la cohérence est préservée en
ces points). Posons v (P;) le module du déplacement au sol pour i = 1---N. On pose € e (P;)
le vecteur écoulement au sol au point P,. € ros,., (respectivement € rog 1) définit le vecteur
unitaire de déplacement dans la ligne de visée du satellite en passe ascendante (respectivement
descendante). ¢gsc (F;) €t Pgesc (P;) correspondent aux phases déroulées en LOS en passes ascen-
dante et descendante. Soient K. et Kges. les constantes a appliquer sur les phases en LOS en
passe ascendante et descendante, nous pouvons établir les 2V relations suivantes qui expriment
le déplacement en ligne de visée du satellite comme le déplacement au sol projeté sur la ligne de
visée du satellite.

v (PZ) ?ec (Pz) : z)LOSasC = Cbasc( ) + Kyse Vi=1---N (1-19)
(% (Pz) ?ec (Pz) . E)LOSGZQSC = ¢desc (B) + Kdesc Vi=1---N (120)

On doit résoudre un systeme de 2N équations a N + 2 inconnues. On se propose donc
d’estimer les constantes Kgse et K gese (noté respectivement Kasc ot K, desc) €N minimisant l’erreur
quadratique moyenne R définie par :

= %Z [( asc — asc)2 + (Kdesc - ffdesc) 2] (1.21)

=1

2 2
(0(P) @ e (P 108, —use (P)~Kase) + (v (P) @ e (P) € 108100 —utese (P)—Kitese )
(1.22)

On dérive lerreur quadratique moyenne R par rapport aux variables (v (F;), Kgse et Kgesc)
et on obtient les N + 2 relations suivantes :

L
:NZ

=1
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OR l
P N

{2v (P) (Zee(P) T 108 ) = 2(60se (P) + Fuse) (T (P) - €r05(0.33)

2
+ 2v (PZ) <?€C (PZ) : ?LOSdesc) - 2(¢)desc (Pz) + Kdesc) (?ec (Pz) : €>LOSdESC>}

N
OR 1 [ - -
= N Z - 2 v (P’L) € ec (P’L) - € LOSasc - ¢GSC (PZ) + 2Kasc] (124)
OKasc N =1 ( )
N
OR 1 N —
oK, = N Z [ - 2(” (Pz) € ec (Pz) * € LOSgese Pdesc (PZ) ) + 2Kdesc] (1'25)
esc i—1

On obtient I'estimation des variables (v (FP;), Kgsc €t Kgese) en annulant les équations 1.23,
1.24 et 1.25. On a donc :

Z (i}\ (Pz) €>€C (PZ) : €>LOSasc - (basc (Pz) > (1.26)

Par analogie, en remplacant les composantes en passe ascendante par les composantes en
passe descendante, on obtient :

1

Kgese = N > (5(3) Cec(Pi) - € LOSeue — Pdese (Pi)) (1.27)

=1

En annulant la dérivée de I’erreur quadratique moyenne par rapport a la vitesse au point F;,
on peut écrire :

2 2
(?BC (PZ) ' ?Losasc> + (?ec (PZ) ' ?Losdesc) ] = (128)
(—>
(&

(Cbasc (Pz) + Kasc) (?ec (-P’L) : ?LOSGSC> + (deesc (-PZ) + [?desc) ec (-P’L) . €>LOSdESC>

Posons les trois relations suivantes :

Easc (P’L) = E)GC (PZ) : €>LOS(LSC
Ed@SC (PZ) = E)ec (PZ) ' €>LOSdesc
A (PZ) = Egsc (PZ) + E;esc (PZ)

Ensuite, on remplace v (FP;) par son expression que l'on a trouvée en 1.28 dans les équations
1.26 et 1.27 afin de déterminer K . et Kgesc. Apres simplification, on obtient les deux expressions
suivantes :

29



30 CHAPITRE 1. MESURES DE DEPLACEMENT ET INTERFEROMETRIE DIFFERENTIELLE

7> _ 1 & Easc (Pz)
Kuse Base = N = W <¢asc (Pz) asc( ) ((basc( ) + Kdesc) Edesc( )) (basc( )
(1.29)
- 1 [ X Egese (P) -
Kdesc Bdesc = N < %PZ’)Z <¢desc (-PZ) Edesc (Pz) + (deesc (-P’L) + Kasc) Eqse (Pz) ) - deesc (-PZ)

(1.30)

Avec Bgse et Bgese deux constantes définies par :

B _ 1 - EZSC (P)
asc -

N )

_ 1 Eﬁesc(Pl)
Bdesc - 1_NZ A(PZ)

En combinant les équations 1.29 et 1.30, on exprime IA(aSC a l'aide des parametres connus de
la facon suivante :

N 2
E E (P)
B B asc desc 7
e Bdesc ( Z )

=1

~

K(LSC

N
ZA {(basc( l) aSC(B)+Easc(Pi)

=1

N
<¢desc (Pz) + %% Z [Edesc <¢asc ( ) asc ( ) + (bdesc ( ) Edesc (P ) ) - (bdesc (P]) :|>
_Cbasc (Pz) }

1.4.2 Résultats

Jj=1

(1.31)

1.4.2.1 Sur une image simulée

Dans cette partie, on se propose d’appliquer sur une image simulée la méthode présentée
pour estimer les offsets sur les passes ascendante et descendante en émettant les hypotheses que
I’écoulement s’effectue parallelement au glacier et dans la ligne de plus grande pente (hypotheses
1 et 2). Pour cela, nous allons créer un champ de vitesse 3D au sol, puis nous projetons ce champ
de vitesse dans les lignes de visée du satellite en passes ascendante (€ r0s,,.) et descendante
(€ Los,,..). Finalement, nous bruitons les images du déplacement en passes ascendante et des-
cendante en ajoutant un bruit blanc gaussien de variance unitaire sur chacune des images. On
obtient ainsi les composantes simulées ¢qs. (figure 1.16(a)) et ¢gese (figure 1.16(b)) du dépla-
cement en ligne de visée du satellite équivalente a celles obtenues par interférométrie sur des
images réelles.

On cherche donc les offsets I?asc et I?desc que l'on doit ajouter aux phases simulées ¢4 et

ddese- Dans cette simulation, nous avons rajouté un offset de 4 sur la phase en passe ascendante
(Kgse = —4) et un offset de —2 sur la phase en passe descendante (Kgese = 2).
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10

F1a. 1.16 — Composantes du déplacement simulé : (a) en passe ascendante ¢us., (b) en passe
descendante ¢gese.

TAB. 1.4 — Combinaison des passes ascendante et descendante pour estimer les offsets sur les
phases interférométriques.

Glacier nombre de points Kose Kiese
Mer de Glace 9191 —4.00579 | 2.0206
Argentiere 8107 —3.98358 | 1.99097

Le tableau 1.4 montre les résultats obtenus sur cet exemple simulé.

On peut remarquer que sur les deux glaciers étudiés (Mer de Glace et Argentiere), la méthode
proposée pour estimer les offsets a fonctionné car les constantes estimées Kz et Kjese sont
proches de K ;. et Kgese-

1.4.2.2 Sur un couple d’images ERS-1/2

Nous allons maintenant appliquer 'algorithme d’estimation des offsets sur les passes ascen-
dante et descendante sur un interférogramme ERS-1/2. Nous avons choisi le couple du 14 et 15
avril 1996 ou la cohérence est préservée sur les glaciers a cette date. Le tableau 1.5 montre les
caractéristiques de ce couple. Les images en passes ascendante et descendante sont acquises a 12
heures d’intervalle.

Les figures 1.17(a) et 1.17(b) montrent respectivement les phases déroulées des interféro-
grammes différentiels acquis les 14 et 15 avril 1996 en passes ascendante et descendante.

Le contexte de fort relief du site étudié implique que le glacier d’Argentiére n’est pas visible
en totalité par le radar en passes ascendante et descendante. Seulement une petite partie du gla-
cier est visible par les deux modes d’acquisition. On applique 1’algorithme proposé d’estimation
des offsets, et on trouve I?asc = 1.553 et I?desc = 2.759 pour un nombre de pixel N de 2751.
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32 CHAPITRE 1. MESURES DE DEPLACEMENT ET INTERFEROMETRIE DIFFERENTIELLE

TaAB. 1.5 — Caractéristiques du couple ERS du 14 et 15 avril 1996

passe orbite | frame | B (m) | e, (m)
24838
ascendante 5165 909 -39 222
24831
descendante 5153 2673 93 93

(a)

N

[

o

(b)

F1G. 1.17 — Phase interférométrique déroulée sur le glacier d’Argentiere : (a) en passe ascendante

Gasc, (D) en passe descendante ¢gese.
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Apres ajout de ces offsets sur les passes ascendante et descendante, on estime les trois com-

posantes du déplacement au sol.

— Dans les zones visibles par une seule passe du satellite, deux hypotheses sont nécessaires
pour estimer le déplacement. On utilise les hypotheses 1 et 2 (écoulement parallele a la
surface du glacier et dans la ligne de plus grande pente).

— En revanche, si la zone est visible par le satellite en passe ascendante et descendante,
on utilise I’hypotheése d’écoulement parallele a la surface du glacier pour estimer les trois
composantes du déplacement au sol [Joug 98].

La figure 1.18 montre une comparaison des vitesses obtenues par interférométrie radar sur
le glacier d’Argentiere en utilisant la méthode proposée pour estimer les offsets avec les mesures
annuelles des balises de I'année 1995-1996. On peut constater que les valeurs estimées du dé-
placement sont tres inférieures a celles mesurées par les balises. Nous avons vu précédemment
que les hypotheses d’écoulement parallele au glacier et dans la ligne de plus grande pente sont
valables en avril. Le probleme vient donc de I'estimation des offsets I?asc et I?desc. Une premiere
explication vient du fait que la zone commune de visibilité du glacier est tres petite pour les deux
types de passes (figures 1.17(a) et 1.17(b)). De plus, cette zone commune est assez homogene,
elle ne présente pas de motifs de franges marqués. Cela rend difficile 'estimation des offsets.
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Fic. 1.18 — Comparaison des vitesses obtenues par interférométrie radar sur le glacier d’Argen-
tiere avec les balises annuelles de ’année 1995-1996.

Apres avoir obtenu par interférométrie radar un champ de déplacement & la surface des
glaciers, nous allons tenter de caractériser I’évolution temporelle de ce champ de vitesse. Pour cela
nous devons analyser les images de différence de phase entre les interférogrammes différentiels
[Bomb 07] [Bomb 08c| [Koeh 08].
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34 CHAPITRE 1. MESURES DE DEPLACEMENT ET INTERFEROMETRIE DIFFERENTIELLE

1.5 Analyse des franges résiduelles

Les franges résiduelles restantes dans les images de différences de phases entre interféro-
grammes sont soit des franges dues aux perturbations atmosphériques, soit des franges topo-
graphiques résiduelles, soit des franges qui traduisent une évolution spatio-temporelle du champ
de vitesse. Nous proposons un algorithme qui détermine si ces franges varient avec la baseline
perpendiculaire équivalente. Dans ce cas, les franges restantes sont des franges topographiques
résiduelles et nous proposons une méthode pour estimer ’erreur du MNT. Dans le cas contraire,
si les franges résiduelles dans les différences de phases ne varient pas avec la baseline perpendi-
culaire équivalente, nous pouvons conclure que ces franges sont dues a une possible évolution du
champ de vitesse ou a des perturbations atmosphériques.

1.5.1 Principe de la méthode

Soit @ la phase interférométrique d’un interférogramme acquis & la date (7,7 + 1). Notons
®iopo le terme de phase di & la topographie. Les variations d’altitude entre deux points Az

s’exprime comme la somme des variations d’altitude données par le MNT (AzMNT) et celles de
Perreur du MNT (Az€).

Az = AZMNT L Azerr (1.32)

iopo peut étre exprimé & l'aide de la baseline perpendiculaire & la date i (B?) par :

o _Am B!

2w
— = Az=—A 1.33
tovo ™\ Ry sinf i et “ ( )

a
avec e’ Daltitude d’ambiguité définie par :
; A Rpsing

: 1.34
ea 2 Bi ( )

En combinant les équations 1.32 et 1.33, la composante topographique se décompose comme
la somme de deux termes par :

- it B it B
Pl —_ = L MNT+_ L AZCTT 1.35
topo A Rysind A Rysind (1.35)
i, MNT i
= Cipo T Piopy (1.36)
ol @i’()%NT représente la composante topographique prise en compte par le MNT. @i’:p’z peut

étre définie comme le terme de topographie résiduelle, i.e. les franges topographiques qui ne sont
pas compensées par le MNT.

La phase de l'interférogramme différentiel (noté @Z) sera alors définie comme la phase inter-
férométrique de 'interférogramme a laquelle on soustrait la composante topographique prise en
compte par le MNT. Cette phase différentielle ®¢ s’exprime par :

=0 — oy T (1.37)

Soient p!, et pfl deux interférogrammes différentiels acquis aux dates (¢,i4+1) et (j,7+1). On
définit la différence entre interférogrammes différentiels (noté p*/) comme le produit hermitien
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1.5. ANALYSE DES FRANGES RESIDUELLES 35

entre les deux interférogrammes différentiels. On obtient :
7 = pﬁlpy = i et ( T ) (1.38)
= (iIghe (1.39)
ol le terme ¢ peut étre interprété comme la cohérence équivalente.

La phase de la différence entre interférogrammes différentiels (A®~7) est définie par ’équa-
tion 1.40 comme la différence des phases des interférogrammes différentiels acquis aux dates
(i,i+1) et (4,7 +1) :

ADT — Arg(pij) — [(I)il — @2} modulo 27 (1.40)

Phase de
l'interférogramme ®°

(_ Phase de l'interférogramme
) différentiel 7,

Composante
topographique ®

7
topo

Différence de phase
<—>—> entre interférogrammes
différentiels A®—J

Phase de
l'interférogramme ®J

Phase de l'interférogramme

C_D_) différentiel (I)Zl

Composante

J
topo

topographique ®

Fi1a. 1.19 — Principe du calcul de la phase de la différence entre interférogramme différentiel
(A7)

La différence de phase entre interférogrammes différentiels A®*~7 se décompose alors comme
la somme de quatre termes par :
ADTI = ADY

topo atm bruit

+ AP+ AT+ AD}] (1.41)
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N ij ij
o Ady,,, arm €St un terme

caractérise les franges résiduelles dues a la topographie du terrain. A®
ij

depl caractérise une évolution du

de phase résiduelle dii aux perturbations atmosphériques. A®
champ de vitesse, et A(I)Z{“uit est un terme de bruit résiduel, par exemple di a la décorrélation
temporelle de chacun des interférogrammes.

Le terme du a la topographie dans la différence entre les interférogrammes différentiels aux
dates i et j peut s’exprimer a l’aide de 'erreur du MNT Az¢™" par :

0] i i, M NT j i, M NT
A(I)?opo = ((I)éopo - (I)iopo ) - ((I)gopo - (I)gopo ) (142)
i J

47 (BZL - BL)

= ——— 2L AT 1.43
X Risinf (1.43)
47 ABY

_ A AzerT 1.44
X Rysinf (1.44)
2

= LA (1.45)
Ael

ou la baseline perpendiculaire équivalente ABij peut étre définie comme la différence entre les
baselines perpendiculaires aux dates i et j. De la méme fagon, ’altitude d’ambiguité équivalente
Aeg peut étre définie par la relation 1.47 :

ABY = B -B (1.46)
Aeii = 2 fhsind 1 (1.47)

; j 1 1
2Bl -B1 4~
Soit N;j;(X,Y) le nombre de franges observées sur 'image de différences de phases entre
interférogrammes différentiels A®*~7 entre les points X et Y. Posons Az(X,Y") I’élévation non
prise en compte par le MNT entre les deux points X et Y (I'erreur du MNT). Le nombre de
franges N;;(X,Y) est compté positivement si la frange suit un dégradé de niveaux de gris du
noir au blanc. Sous I’hypothese que les franges résiduelles sont des franges topographiques, on a
la relation :
A(I)g)po = 27rNij (X, Y) (148)
D’apres les équations 1.45 et 1.48, on peut relier 'erreur du MNT entre les points X et Y
au nombre de franges observé entre ces points par :

Az (X,Y) = Nij(X,Y)AeY (1.49)

Comme le terme Az(X,Y) est indépendant de la paire (i,j) d’interférogrammes choisie,
on peut tester ’hypothese selon laquelle les franges résiduelles sont dues a la topographie en
vérifiant si le produit N;;(X,Y)Aeg est constant pour les différentes paires d’interférogrammes.

Nij(X,Y)Aef = K(X,Y) Vi, j (1.50)

Dans le cas ou K (X,Y") est constant pour les différentes paires d’interférogrammes, K(X,Y)
peut étre interprété comme 'erreur d’altitude du MNT. En d’autres termes, l'altitude d’ambi-
guité équivalente multipliée par le nombre de franges observé est un indicateur de la présence
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1.5. ANALYSE DES FRANGES RESIDUELLES 37

de franges topographiques résiduelles.

Si les franges résiduelles des différences entre interférogrammes sont dues a la topographie,
I’équation 1.45 permet d’estimer 'erreur du MNT (M NTY,,...) & partir de la différence de phase
des interférogrammes aux dates ¢ et j. Cette estimation est faite pour tous les couples possibles.
Puis on calcule 'image d’erreur du MNT comme étant la valeur moyenne des erreurs trouvées

pour chacune des différences d’interférogrammes.

(1.51)

K3
Terreur

N
1
MNTerreur = N ZMN
=1
Le nouveau MNT est égal a 'ancien MNT auquel on ajoute 'erreur estimée du MNT (M N Ty reur)-

1.5.2 Résultats

Dans cette partie, nous appliquons 'algorithme proposé précédemment sur des images simu-
lées puis sur une série d’interférogrammes ERS-1/2 en mission tandem.

1.5.2.1 Sur des images simulées

Dans cette simulation, nous prenons les parametres suivants

— Ry =790 km
- A=25.6cm
-0 =23

La figure 1.20(a) montre le MNT utilisé dans la simulation. Les figures 1.20(b) et 1.20(c)
représentent les franges topographiques simulées avec respectivement des baselines perpendicu-
laires B; de —100m et 200m. Les figures 1.20(b) et 1.20(c) sont donc les phases ®! et ®2 des
interférogrammes.

Ensuite, nous modifions le MNT & deux endroits (sur les glaciers de la Mer de Glace et
d’Argentiere). Le MNT ainsi obtenu sera appelé le "faux MNT” (noté FMNT). Nous tragons
les franges topographiques associées au MNT erroné avec des baselines perpendiculaires de
B, = —100m et B; = 200m (figures 1.21(a) et 1.21(b)). Ces images sont respectivement les
composantes topographiques @%Opo et @%Opo associées au faux MNT.

Le but est d’estimer lerreur du MNT en comparant les franges résiduelles avec la baseline
perpendiculaire équivalente. Pour cela, on calcule I'image de différence entre interférogrammes
différentiels A2 = (&1 — @f, ) — (D* — ¥7,,,).

La figure 1.22(a) montre l'image de différence de phases entre interférogrammes différentiels
A®'~2. Nous avons utilisé uniquement des franges topographiques, par conséquent les franges
résiduelles présentes dans la différence entre interférogrammes différentiels ACIDI‘_'2 sont liées
uniquement & la topographie. Avec une baseline perpendiculaire équivalente ABY de —300m,
I’équation 1.45 permet d’estimer 'erreur du MNT (figure 1.22). En ajoutant cette estimée au
faux MNT, on retrouve le MNT initial si I’étape de déroulement de phase de A®'~? s’effectue
sans erreur.
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4000
3500
3000
2500
2000
1500

F1G. 1.20 - (a) modele numérique de terrain, (b) franges topographiques (®!) avec B, = —100m,
(c) franges topographiques (®2) avec B, = 200m

(a) (b)

F1G. 1.21 - Franges topographiques simulées en utilisant le MNT erroné (FMNT). (a) ®4,,, pour
B, = —100m, (b) ®%,,, pour By = 200m
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.

(a) (b)

150
100

F1G. 1.22 - (a) Différence de phases entre interférogrammes différentiels A®'=2, (b) Erreur du
MNT estimé par la méthode proposée (altitude en metres)

1.5.2.2 Sur une série d’images ERS-1/2

Dans cette partie, nous allons analyser les motifs des franges de quatre couples d’interféro-
grammes ERS-1/2 acquis en mission tandem d’octobre 1995 & avril 1996. A partir des interféro-
grammes différentiels, on peut calculer a ’aide de ’équation 1.40 les trois différences de phases
entre interférogrammes différentiels (A® avyil-Marsy AP Avril-Décembre €6 AP Avril-Octobre) ainsi que
les trois images de cohérence équivalente (équation 1.39). Puis, pour chaque glacier, les trois
images des différences de phases entre interférogrammes différentiels sont déroulées en utilisant
un algorithme qui minimise 1’écart entre le gradient de phase enroulée et celui de la phase dé-
roulée [Trou 98].

Le tableau 1.6 montre les baselines perpendiculaires équivalentes et les altitudes d’ambiguité
équivalentes pour les trois images de différences de phases entre interférogrammes différentiels.
Nous testons si les franges résiduelles sont liées a 'altitude d’ambiguité équivalente et donc dues
a la topographie. Pour cela, nous sélectionons uniquement les pixels qui possedent une cohérence
équivalente suffisante pour les trois couples. Puis pour chaque pixel sélectionné X et Y, I’équation
1.50 permet de calculer K (X,Y) pour les trois différences de phases entre interférogrammes
différentiels. Si K“(X,Y) est constant pour les différents couples ij, alors les franges résiduelles
sont des franges topographiques et le pixel considéré est affecté a la classe "topographique”. Dans
le cas contraire, K (X,Y) varie en fonction de la paire d’interférogrammes considérée et le pixel
est affecté a la classe "non topographique”.

Pour tester si K (X,Y) est dépendant de la paire d’interférogrammes ij considérée, nous
choisissons d’utiliser son coefficient de variation « entre les couples. Soit ﬁ(X ,Y) le vecteur qui
contient les valeurs de K“(X,Y) pour tous les couples d’interférogrammes i et j aux points X
et Y.

— Si |9(X,Y)]| est plus petit qu'un certain seuil alors K% (X,Y) est indépendant du couple
d’interférogrammes 45 choisi, et ’hypothese que les franges résiduelles sont des franges
topographiques est validée.

— Si |y(X,Y)| est plus grand qu'un certain seuil, K% (X,Y’) est dépendant du couple d’in-
terférogrammes ij considéré et les franges résiduelles ne sont pas dues a la topographie.
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TAB. 1.6 — Baseline perpendiculaire équivalente et altitude d’ambiguité équivalente

Avril Avril Avril
dates )
Mars | Décembre | Octobre
AB | (m) 84 -115 200
Ae, (m) 103 -75 43
- topographique Tour
I non topogarphique :
| glacier By | B
Saleina
Argentiére b
“ Mer de Glace/Leschaux |
T Nantillon Taléfre i
ol Blaitiére . 1
Pelerin ’

I I I I I I I I I
1000 900 800 700 600 500 400 300 200 100

Fia. 1.23 — Résultat de la classification des pixels : classes “topographique” et "non topogra-
phique”

La figure 1.23 montre le résultat de la classification des pixels dans les classes "topographique”
et "non topographique”. Les zones ne correspondant pas aux glaciers sont en blanc. Les pixels
qui possedent une cohérence équivalente insuffisante pour chaque paire sont en cyan. Ces pixels
ne sont pas utilisés dans la classification proposée. Les pixels en rouge sont ceux affectés a la
classe "topographique” et en jaune ceux a la classe "non topographique”.

Nous pouvons remarquer que la plupart des pixels classifiés sont affectés a la classe "non to-
pographique”. La majeur partie des franges topographiques semblent donc correctement retirées
des interférogrammes différentiels. Sur le glacier du Trient (figure 1.23), un grand nombre de
pixels est affecté a la classe topographique. Notre méthode basée sur la comparaison des motifs
de franges résiduelles avec la baseline perpendiculaire équivalente permet de conclure que les
franges topographiques ne sont pas totalement retirées des interférogrammes différentiels. Cela
est dii & une précision insuffisante du MNT sur le glacier du Trient (glacier situé en Suisse).

La figure 1.24 montre les différences de phases entre interférogrammes différentiels sur les
glaciers du Tour, Trient et Saleina. La méthode proposée a permis de caractériser les franges
résiduelles présentes sur le glacier du Trient comme étant liées a la topographie. Il est donc
possible d’estimer I'erreur du MNT sur le glacier du Trient en utilisant I’équation 1.51. La figure
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1.5. ANALYSE DES FRANGES RESIDUELLES 41

Fia. 1.24 — Différences de phases entre interférogrammes différentiels sur les glaciers du Tour,
Trient et Saleina : (a) A®ayriMars, (D) APAvrilDecembres (€) AP Avril-Octobre
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1.25 montre cette image.

100
120

140

16950

Fi1a. 1.25 — Erreur estimée du MNT sur le glacier du Trient en metres

A partir de l'estimation de l'erreur du MNT, on peut corriger le MNT et recalculer les
interférogrammes différentiels pour les quatre couples. La figure 1.26 montre les différences de
phases entre interférogrammes différentiels sur les glaciers du Tour, Trient et Saleina en utilisant
le nouveau MNT.

Cette fois, les franges résiduelles ne varient plus avec la baseline perpendiculaire équivalente,
cela confirme que les franges résiduelles avant modification du MNT étaient bien liées a la
topographie.

La figure 1.27 montre la différence de phases entre interférogrammes différentiels de Awvril
et Octobre (A®ayilOctobre)- Sur le glacier d’Argentiere situé en haut de I'image, on peut ob-
server des franges résiduelles. L’algorithme proposée n’a pas détecté ces franges comme étant
des franges topographiques. Ces franges résiduelles sont donc liées soit aux perturbations atmo-
sphériques, soit a une évolution du champ de vitesse. Or les changements atmosphériques sont
minimaux & un jour en hiver [Trou 07]. On peut donc interpréter les franges résiduelles sur la
partie haute du glacier d’Argentiere comme étant des franges résiduelles liées a une évolution
du champ de déplacement. Ces franges montrent donc une accélération de la partie haute du
glacier d’Argentiere en octobre 1995 par rapport a avril 1996.

1.5.2.3 Résultat sur le lac de Serre-Pong¢on

Nous allons maintenant analyser deux interférogrammes ERS-1/ERS-1 sur le lac de Serre-
Poncon situé a la limite des départements des Hautes-Alpes et des Alpes-de-Haute-Provence. La
figure 1.28 montre le triplé amplitude/cohérence/phase pour l'interférogramme du 4 juin 1995
et 13 aout 1995, ainsi que pour l'interférogramme du 10 mars 1996 et 14 avril 1996. Le cercle
blanc indique la position du barrage dans I'image.

Nous pouvons constater que des franges sont présentes sur le barrage de Serre-Pongon dans

les deux interférogrammes différentiels. Comme les deux interférogrammes ont des baselines
perpendiculaires de signe opposé (cf : tableau 1.7), on peut vérifier si la phase interférométrique
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Fia. 1.26 — Différences de phases entre interférogrammes différentiels sur les glaciers du Tour,
Trient et Saleina avec le nouveau MNT : (a) AP aqriiMarss (D) AP AvrilDecembres (€) AP Avril-Octobre

Fia. 1.27 — Différence de phases entre interférogrammes différentiels sur le glacier d’Argentiere :
AP pyril-Octobre
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F1a. 1.28 — Interférogrammes ERS sur le lac de Serre-Pongon en passe descendante (400 x 400
pixels) : 4 juin 1995 et 13 aout 1995 (a) amplitude, (b) cohérence et (c) phase; 10 mars 1996 et
14 avril 1996 (d) amplitude, (e) cohérence et (f) phase
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TAB. 1.7 — Baseline perpendiculaire (en metres)

dates B, (m)
13 aott 1995/4 juin 1995 179
10 mars 1996/14 avril 1996 | —242

est liée a la baseline perpendiculaire et donc savoir si ce sont des franges dues a la topographie.
Pour ce faire, nous avons tracé un profil longitudinal de la phase interférométrique sur le barrage
(figure 1.29). On constate que la phase interférométrique du couple du 10 mars 1996/14 avril
1996 (trait rouge, B = —242m) croit alors que celle du couple 13 aotut 1995/4 juin 1995 (trait
bleu, B; = —179m) décroit. On peut donc en conclure que les franges observées sur ce barrage
sont dues a la topographie.

—4 juin 1995/ 13 ao(t 1995
25 —10 mars 1996 / 14 avril 1996
ol
1.5¢
1
0.5
ok
-0.5
o 5 10 15

Fia. 1.29 — Profil longitudinal de la phase interférométrique sur le barrage de Serre-Poncon
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1.6 Meéthodes d’offset-tracking

1.6.1 Principe

Nous venons de voir que l'interférométrie RSO peut étre utilisée sur les glaciers en hiver
pour estimer leur déplacement. Mais en été, la cohérence n’étant pas préservée, les techniques
interférométriques ne peuvent plus étre appliquées. Une alternative a ces méthodes pour obtenir
un champ de vitesse méme en été est I'utilisation de méthodes de corrélation d’images (offset-
tracking). Ces méthodes ont connu leur essor dans les années 1990 pour estimer le déplace-
ment d’objets géophysiques tels que les glaciers [Gray 98] [Gray 01] [Stro 02] [Shor 04] [Bert 05],
les volcans ou encore les tremblements de terre [Mich 99] [Path 06]. Le principe des méthodes
d’offset-tracking est de chercher le déplacement en distance et en azimuth maximisant un certain
critere : en général 'intercorrélation entre image maitre et esclave. Les offsets sont obtenus a
I’aide de la position du pic de la fonction 'intercorrélation 2-D. Récemment, un nouveau critere
basé sur une combinaison du coefficient de variation et de la corrélation a été proposé [Tupi 02]
[Tupi 05] et appliqué avec succes en radargrammétrie.

F. Serafino propose d’estimer le déplacement par corrélation avec la réponse idéale d'un
corner réflecteur [Sera 06]. Sa réponse impulsionnelle idéale est un sinus cardinal bidimensionnel

défini par [Mait 01] :
A, A,
h(r,a) = sinc (5—> sinc (5—> (1.52)

avec A, et A, respectivement les tailles des portes en distance et en azimut et J, et J, les
résolutions en distance et en azimut. Les tailles des portes s’expriment par :

C
2 4
A, = fl et Do = oo (1.53)

avec c est la célérité de 'onde électromagnétique dans le vide, f. la fréquence d’échantillonnage,
Vs la vitesse du porteur et F'RI la fréquence de répétition des impulsions.

A Taide des caractéristiques de I'antenne et des parametres du signal ”chirp” émis, d, et &,
sont définis par :

C
2 L
5, = % et da =5 (1.54)

avec K la constante du chirp, 7 sa durée et L la longueur de ’antenne.

Le tableau 1.8 montre les caractéristiques d’ENVISAT.

TaB. 1.8 — Caractéristiques I’ENVISAT

A, | 79048 m || Ay | 4m
O 9.65 m dg | Dm

La méthode proposée par F. Serafino [Sera 06] permet d’estimer le déplacement d’IPS (Iso-
lated Point Scatterers). Un rétrodiffuseur est considéré comme IPS s’il possede une réponse
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1.6. METHODES D’OFFSET-TRACKING 47

impulsionnelle en sinus cardinal (équation 1.52) et qu’aucun autre rétrodiffuseur ne se trouve a
proximité.

Le principe de la méthode d’estimation du déplacement par corrélation avec le sinus cardinal
2-D est présenté dans la figure 1.30. Prenons le cas ou 'on dispose de deux IPS (noté A et B). La
méthode consiste a estimer la position des points A et B dans la premiere image. Pour cela, on
calcule l'intercorrélation entre I'image 1 et la réponse impulsionnelle idéale (le sinus cardinal).
La maximisation de cette fonction d’intercorrélation donne la position en distance et en azimuth
des points A et B dans 'image 1. Puis, de la méme facon, on estime les positions en distance
et azimut des points A et B dans I'image 2. Dans notre cas, le point A correspond au corner
réflecteur installé sur le glacier d’Argentiere et le point B est un IPS situé dans la vallée. Comme
le point B n’a pas bougé entre les deux acquisitions, on peut s’en servir pour recaler les images.
On en déduit ainsi le déplacement du point A.

Cross-Correlation maximization
between the selected patch and
an ideal sinc function

. .-’ : B
. .* =y

Exact point position
™ (sub pixel shift)

Exact point position

Cross-Correlation maximization ™ (sub pixel shift)

between the selected patch and
an ideal sinc function

“p -

.0.-—“ o

F1a. 1.30 — Principe de la méthode d’estimation du déplacement par corrélation avec le sinus
cardinal 2-D [Sera 06]

1.6.2 Résultat sur des images ENVISAT

Nous appliquons la méthode de corrélation avec la réponse impulsionnelle idéale d’un IPS sur
le site test du glacier d’Argentiere. Un corner réflecteur a été installé sur le glacier d’Argentiere
le 21 février 2007. Le 22 février 2007, le satellite ENVISAT a effectué une acquisition en passe
descendante en mode de polarisation alternée (AP). Le satellite a émis en polarisation verticale
(V) et a regu 'onde électromagnétique en polarisation horizontale (H) et verticale (V). Les deux
canaux recus sont VV et VH. L’image est acquise pour une fauchée IS6, I’angle d’incidence varie
de 39.1° & 42.8°. Le 7 février 2008, le satellite ENVISAT a effectué, dans la méme configuration,
une deuxieme acquisition 350 jours apres la premiere.

Les figures 1.31(a) et 1.31(b) montrent respectivement les images d’amplitudes (apres moyen-

nage 4 x 1) en polarisation VV acquises le 22 février 2007 et le 7 février 2008. Les cercles blancs
indiquent la position du corner réflecteur dans les images.
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(b)

F1a. 1.31 — Images ENVISAT en polarisation VV acquises en passe descendante (1024 x 1024
pixels) : (a) le 22 février 2007 et (b) le 7 février 2008

Les figures 1.32(a) et 1.32(b) montrent la réponse du corner réflecteur sur 'image de février
2007 ainsi que son approximation par un sinus cardinal. Nous pouvons ainsi estimer précisément
la position du corner réflecteur dans le premieére image en cherchant la position subpixelique de
la valeur maximale du critere. Nous effectuons la méme chose pour un IPS situé dans la vallée,
les figures 1.32(c) et 1.32(d) représentent respectivement I'IPS et son approximation par le sinc.

Afin d’évaluer les performances de la méthode d’estimation de déplacement, un GPS (Global
Positionning System) a été installé avec le corner le 21 février 2007. Ce GPS permanent effectue
une mesure de position toutes les 6 heures. Une analyse du déplacement du corner au cours de
Pannée 2007 est détaillée dans [Trou 08]. Le tableau 1.9 montre les coordonnées Lambert 2 du
corner réflecteur le 23 février 2007 et le 27 février 2008.

TAB. 1.9 — Coordonnées Lambert 2 étendu du corner réflecteur sur le glacier d’Argentiere

position du corner réflecteur
X en metres | y en metres | z en metres
23 février 2007 | 961830.88 | 2115306.42 2773.46
27 février 2008 | 961779.57 | 2115323.09 2767.76

date

En appliquant I'algorithme d’estimation de déplacement du corner, nous trouvons un dépla-
cement au sol moyen de 17.45 cm/jour alors que la mesure GPS nous donne un déplacement de
14.70 cm/jour.

48



1.6. METHODES D’OFFSET-TRACKING 49

Fia. 1.32 — Approximation de la réponse d’un corner réflecteur sur le glacier d’Argentiere et
d’un IPS situé dans la vallée de Chamonix par un sinus cardinal : (a) image du corner réflecteur,
(b) approximation de la réponse du corner réflecteur par un sinus cardinal, (¢) image d’un IPS
dans la vallée et (d) son approximation par un sinus cardinal
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1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a I’étude des méthodes pour obtenir un champ
de déplacement.

Dans un premier temps, nous nous sommes consacrés a 'interférométrie RSO différentielle.
Nous avons analysé la cohérence sur une série de 5 interférogrammes ERS acquis pendant la
mission tandem de juillet 1995 a avril 1996. Cette analyse a révélé que durant les périodes ou les
températures sont plus chaudes, la cohérence est préservée uniquement sur les parties hautes et
faiblement pentues du glacier. Lorsque la cohérence est préservée, les franges d’interférences sont
représentatives du déplacement au sol. En utilisant 'hypothese d’écoulement parallele au glacier
et dans la ligne de plus grande pente, nous avons obtenu un champ de vitesse 3D au sol. Une
comparaison de ce champ de vitesse avec des mesures annuelles in situ a confirmé que les hypo-
theses effectuées pour projeter le déplacement au sol sont valides. L’interférométrie satellitaire en
bande C a un jour d’intervalle permet d’obtenir des vitesses instantanées a la surface des glaciers.

Nous avons ensuite proposé une nouvelle méthode pour estimer les offsets sur les passes
ascendante et descendante. Cette méthode repose sur le fait que 'on possede un ensemble de
points visibles pour les deux passes et que ’écoulement s’effectue parallelement au glacier et
dans la ligne de plus grande pente. Cette méthode d’estimation des offsets a été validée avec
succes sur des images simulées. En revanche, les tests effectués sur le couple ERS-1/2 du 14 et 15
avril 1996 n’ont pas donné de bons résultats car la zone commune visible par les deux passes est
étroite et ne présente pas de motifs de franges marqués rendant difficile 'estimation des offsets.

Puis, nous avons analysé les franges résiduelles présentes dans les images de différence de
phases entre interférogrammes différentiels. Nous savons que ces franges résiduelles sont dues soit
a la topographie, soit a une évolution du champ de vitesse ou soit a des termes de perturbations
atmosphériques. Nous avons mis en place une méthode qui permet de tester si la composante
topographique est parfaitement retirée des interférogrammes en comparant les franges résiduelles
avec la baseline perpendiculaire équivalente. Si les franges résiduelles sont dues a la topographie,
nous avons montré a partir d’images simulées qu’il est possible d’estimer ’erreur du MNT et
de retrouver le vrai MNT. Nous avons ensuite appliqué ces traitements sur une série de 4 inter-
férogrammes différentiels ERS-1/2 en mission tandem d’octobre 1995 & avril 1996. Nous avons
montré sur le glacier du Trient que les franges observées dans les interférogrammes différentiels
étaient dues a des erreurs de topographie.

Puis finalement, nous avons implémenté 1’algorithme proposé par F. Serafino [Sera 06] basé
sur les IPS (réflecteurs isolés qui possedent une réponse impulsionnelle en sinus cardinal). Nous
avons appliqué cette méthode sur le glacier d’Argentiere pour mesurer le déplacement d’un
corner réflecteur installé sur le glacier a I'aide de deux images ENVISAT acquises a 350 jours
d’intervalle. Cette méthode a montré des résultats en adéquation avec les mesures GPS.

50



Chapitre 2

La polarimétrie radar

Sommaire

2.1 Imntroduction . .. .. ... .. i e e e e
2.2 Propagation des ondes électromagnétiques planes . . . . . ... ...
2.2.1 Ellipse de polarisation . . . . . . . . ... .. ... ..
2.2.2  Caractérisation de ’état de polarisation . . . .. .. .. ... ... ...
2.22.1 Vecteurde Jones . . . . . .. ... s

2.2.2.2 Vecteur de Stokes . . . . .. ... ... oo

2.2.2.3 Sphere de Poincaré . . . .. ... ... L.

2.3 Représentation des ondes partiellement polarisées .. ... ... ..
2.3.1 Matrice de cohérence . . . . . . . . .. ... e
2.3.2 Vecteur de Stokes . . . . . . ...
2.3.3 Degré de polarisation . . . . ... ... L oo

2.4 Représentation polarimétrique d’une cible radar ... ... ... ..

2.4.1 Représentation cohérente . . . . . . . .. ... L.
2.4.1.1 Matrice de rétrodiffusion . . . . . ... ..o
2.4.1.2 Matricede Graves . . . . . . .. ..o
2.4.1.3 Vecteur de rétrodiffusion . . .. . ... ... 0L

2.4.2 Représentation incohérente . . . . . . . ... ... L.
2.4.2.1 Matrices de cohérence et de covariance . . .. . ... ... ..
2.4.2.2 Equations monostatiques de lacible . . . . ... ... ... ..

2.5 Décompositions incohérentes de la matrice de cohérence (ICTD)

2.5.1 Principe des décompositions incohérentes . . . . . ... ... ... ...

2.5.2 Extraction de parametres a partir des valeurs propres . . . .. ... ..
2521 Lespan . . . .. ... e
2.5.2.2 Dlentropie. . . . . . . . . ..
2.5.2.3 L’anisotropie . . . . . . . .. .

2.5.3 Extraction de parametres a partir des vecteurs propres. . . . . . . . ..
2531 Lemodele /B . . . . . ..o
2.5.3.2 Le Target Scattering Vector Model (TSVM-ICTD) . . . . . . .

2.5.4 Comparaison des modeles ao/F et TSVM . . . . . .. .. ... ... ...
2.5.4.1 Cas d’une cible symétrique 7,,, =0 . . . . . ... ... ...
2.5.4.2 Cas d’une cible non symétrique 7, 0 . . . . ... ... ...
2.5.4.3 Résultats sur des images réelles. . . . . . ... ... ... ...

2.6 La notion de mécanisme moyen de rétrodiffusion ... ... ... ..

o1



52

CHAPITRE 2. LA POLARIMETRIE RADAR

2.6.1 Positionnement du probleme . . . .. .. ... Lo 73
2.6.2 Mécanisme de rétrodiffusion moyen . . . . .. ... Lo 76
2.6.2.1 Modele a/B . ... 79
2.6.2.2 Modele TSVM . . . . . . ... 80
2.6.2.3 Applications . . . ... oL 80

2.6.3 Comparaison des vecteurs de rétrodiffusion associés aux mécanismes
moyens de rétrodiffusion . . . . . ..o 0oL 80

2.6.4 Propriétés du vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de rétro-
diffusion moyen . . . . . ... 82
2.7 Conclusion et perspectives . . . . . . . ... . o oo e e 83

52
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser a la polarimétrie radar. La polarisation d’une
onde électromagnétique est une propriété essentielle de celle-ci. Elle décrit ’alignement et la ré-
gularité de ses champs électriques et magnétiques dans le plan transverse a sa propagation. Dans
les années 1950, G.W. Sinclair établit les bases de la polarimétrie radar [Sinc 50] en montrant
qu’une cible radar se comporte comme un modificateur de la polarisation. Cette transformation
est completement définie par une matrice complexe 2 x 2 appelée matrice de rétrodiffusion ou
encore matrice de Sinclair. Dans les années 1970, J.R. Huynen proposa une approche phénomé-
nologique des cibles radar [Huyn 78| qui permit de franchir un pas décisif dans la compréhension
des processus d’interaction entre ’onde électromagnétique et les rétrodiffuseurs.

La premiere partie de ce chapitre est consacrée a un état de I'art sur les principes de la
polarimétrie radar, dont nous détaillerons les bases mathématiques.

Dans le cas ou différents types de rétrodiffuseurs interagissent avec 'onde électromagnétique,
la rétrodiffusion est dite incohérente et on utilise la matrice de cohérence T pour caractériser
les cibles. On s’intéressera donc dans un deuxiéme temps aux théoremes de décompositions in-
cohérentes de cette matrice de cohérence et plus précisément aux théoremes de décompositions
en valeurs propres et vecteurs propres. Pour caractériser les différents mécanismes de rétrodif-
fusion mis en jeu, on extrait des parametres issus des valeurs propres et vecteurs propres de
T. Pour cela, il est nécessaire d’avoir un modele de paramétrisation des vecteurs propres. Nous
analyserons dans ce chapitre les deux modeles existants :

— Le modele o/ introduit par S.R. Cloude et E. Pottier [Clou 97].

— Le modele "Target Scattering Vector Model” (TSVM) introduit par R. Touzi [Touz 07b].
Nous comparerons ces modeles dans le cas de cibles symétriques et non symétriques.

La derniere partie de ce chapitre sera dédiée a la définition de la notion de mécanisme
de rétrodiffusion moyen. Nous montrerons que, dans le cas de cibles étendues, la définition du
vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de rétrodiffusion moyen introduit par S.R. Cloude
et E. Pottier dépend du choix du modele utilisé pour paramétrer les vecteurs propres. Nous
proposerons une définition du vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de rétrodiffusion
moyen et nous en étudierons les propriétés.

2.2 Propagation des ondes électromagnétiques planes

Une onde électromagnétique est constituée d’un champ électrique et d’'un champ magnétique
mutuellement orthogonaux qui oscillent dans le plan transverse a la direction de propagation.
Comme les champs électrique et magnétique sont reliés entre eux par les équations de Maxwell,
on peut s’intéresser uniquement a une seule de ces quantités pour décrire completement ’onde
électromagnétique. On représente généralement 1’onde électromagnétique en décrivant les varia-
tions du champ électrique au cours du temps.

_
En I'absence de charge, le champ électrique E (7°,t) & la position 7~ et au temps ¢ est régie
par I’équation de propagation :

102\ = ,—

C
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ou c¢ est la constante de célérité de I'onde dans le vide.

Soit (0, Z, 9, Z) un repere cartésien orthonormé, si 'onde électromagnétique se propage selon
—_—
la direction de 'axe z, le champ électrique FE oscillera dans le plan orthogonal a la direction de
propagation.

Le champ électrique d’une onde électromagnétique monochromatique se propageant suivant
la direction de l'axe z s’écrit [Desc 51] [Grav 56] [Born 59] [Boer 91] [Touz 04b] :

E(T.t) = B+ By (2.2)
= Re{ [a, exp(j8,)@ + ay exp(jd, )] - exp [(wt — k2)] } (2.3)

avec w la fréquence angulaire, d, et J, les phases absolues du champ électrique selon les axes &
et gat=0et z=0. Le champ électrique s’exprime ainsi par :

_ E, ay cos(wt — kz + 0;)
E(7T,t)=| E, | = | aycos(wt — kz + &) (2.4)
0 0

A partir de ’équation 2.4, on peut éliminer la variable 7 = wt—kz. On obtient ainsi I’équation
décrite par Pextrémité du vecteur du champ électrique dans le plan (z,y) [Born 59] [Touz 04b] :

EN? [/EN? E,E
<_’”> _|_<_y> — 9272 0§ = sin? ¢ (2.5)

Qg Qy Qg Gy

ou 0 = d, — 6, est la différence de phase entre les deux composantes du champ électrique selon
x et y. L’équation 2.5 du champ électrique dans le plan (x,y) est celle d'une ellipse.

2.2.1 Ellipse de polarisation

La figure 2.1 montre un exemple de propagation d’'une onde électromagnétique plane. La
ligne "bleue” correspond au tracé de la pointe du vecteur champ électrique au cours du temps.
Ce champ électrique est la somme de deux contributions : le champ électrique selon 'axe des x
(en rouge) et le champ électrique selon 'axe des y (en cyan).

Dans le plan (z,y), lellipse de polarisation (figure 2.2) est totalement définie par les trois
parametres de I’équation de 'ellipse (az, a, et 6). On peut aussi la caractériser a l'aide des trois
entités suivantes :

— L’orientation .

— Lellipticité .

— L’intensité totale sg

m™

L’orientation ¢ € [—7, §] est définie comme étant I’angle entre ’axe horizontal x et le grand

axe de l’ellipse de polarisation.

Lellipticité x € [—7, %] est 'angle dont la tangente est égale au rapport entre le petit axe
de Tellipse (noté b) et son grand axe (noté a). Lorsque xy = 0, la polarisation est linéaire. Pour
X = %7, la polarisation est circulaire. Le signe de lellipticité indique le sens de parcours de
Pellipse (droite ou gauche).
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Fi1G. 2.1 — Propagation d’une onde électromagnétique plane
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Fic. 2.2 — Ellipse de polarisation
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56 CHAPITRE 2. LA POLARIMETRIE RADAR

Le parametre s correspond & 'intensité totale définie par sg = a2 + az.

2.2.2 Caractérisation de I’état de polarisation
2.2.2.1 Vecteur de Jones

—
Le vecteur de Jones E est défini comme étant une représentation du champ électrique indé-
pendante du temps et de la position le long de 'axe z de propagation par :

E, aggej‘sz
N [Ey ] N [ayejéy } (26)

=)

Le vecteur de Jones contient toute I'information sur une onde électromagnétique monochro-
matique transverse. Ainsi, tout état de polarisation est caractérisé par son vecteur de Jones dans
une base orthogonale (x,y). Généralement, la base de polarisation de référence utilisée pour la
définition de l'ellipse de polarisation est la base de polarisation (H,V) ou H et V définissent
respectivement les polarisations horizontale et verticale.

Le vecteur de Jones dans la base de polarisation (H, V') s’écrit

AR Bt | o S | RO PO
= so [U2(¢)] [U2(x)] [Uz2(a)] e (2.8)

ou l'angle « est la phase absolue du champ électrique E at=0.

Uy = [ 0 ] représente le vecteur de Jones normalisé d’une polarisation horizontale exprimée
dans la base de polarisation (H,V).

Les matrices [Uz(¢)], [U2(x)] et [Uz2(«)] sont les trois matrices de transformation. Elles
appartiennent au groupe des matrices 2 x 2 spéciales unitaires SU(2).

2.2.2.2 Vecteur de Stokes

Dans le cas d’une onde totalement polarisée, I’ellipse de polarisation est totalement définie par
les trois parametres indépendants a,, a, et 6. Stokes a proposé en 1852 de ranger ces parametres

—
dans un vecteur S appelé vecteur de Stokes par :

S0 az + ai 1
2 _ 2
A az — a — s cos(2x) C?S(Ql/}) (2.9)
S92 2a,a, cos 6 cos(2x) sin(21))
53 2a,a, sin o sin(2)

—_—
Ce vecteur S contient quatre éléments, mais seulement trois de ces parametres sont indé-
pendants dans le cas ou 'onde est totalement polarisée. En effet, on a la relation suivante :

52 =52 + 554 52 (2.10)
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2.3. REPRESENTATION DES ONDES PARTIELLEMENT POLARISEES 57

2.2.2.3 Sphere de Poincaré

En utilisant la représentation de Stokes, on peut décrire I'état de polarisation d’une onde
totalement polarisée par un point P sur la sphere de Poincaré (figure 2.3). Le point P se trouve
a la latitude correspondant a deux fois Dellipticité (2x) et a la longitude deux fois I'orientation
de 'onde (2¢). Le rayon de la sphere est égale a l'intensité so de 'onde.

53
A

52

Y

S1

FiG. 2.3 — Sphere de Poincaré

Les polarisations horizontale et verticale, qui possedent une ellipticité x nulle, se trouvent
sur ’équateur de la sphere de Poincaré. Les polarisations circulaires gauche et droite se situent
respectivement sur les poles Nord et Sud de la sphere.

2.3 Représentation des ondes partiellement polarisées

Nous venons de présenter le cas des ondes totalement polarisées qui sont completement
caractérisées a ’aide des parametres de Dellipse, du vecteur de Jones, ou encore via la sphere
de Poincaré. Néanmoins, lors d’une acquisition radar, il est fréquent que les parametres de
polarisation de ’onde varient au cours du temps. Le vecteur de Jones n’est donc plus suffisant
pour caractériser les variations temporelles de ’état de polarisation de I'onde. On étudie donc
le moment d’ordre 2 du vecteur de Jones appelé la matrice de cohérence J [Born 59].

2.3.1 Matrice de cohérence

Cette matrice de cohérence s’exprime par :
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58 CHAPITRE 2. LA POLARIMETRIE RADAR

2 *
J - <EET o <\Ex\*> <ExE2y> (2.11)
< EyE; > <|E)|*>
B < |a$\2'> < agcaye*j‘S > (2.12)
T <apae® > <lay? > ’

ol les éléments diagonaux de la matrice de cohérence J correspondent aux variances des éléments
du vecteur de Jones. Les éléments non diagonaux sont les intercorrélations.

2.3.2 Vecteur de Stokes

Le vecteur de Stokes peut étre utilisé pour caractériser les ondes partiellement polarisées.
C’est une rééeriture vectorielle de la matrice de cohérence J. Elle consiste en la projection dans
le base de Pauli de la matrice J.

En notant V(...) Popérateur de vectorisation, le vecteur de Stokes S est égal &4 V(J) =
Trace(JW).

La base de matrices spin de Pauli est définie par :

oo 5[0 Al E] e

.
le vecteur de Stokes S s’exprime donc par :

S0 <|E P>+ < B> [ <laz]? >+ <lay|* >
T || <|E 2> - < |B? > <laz]? > — < |ay|? > (2.14)
T so | 2Re(< EL B} >) 2 < agaycosd > ‘
s3 —28m(< E By >) | 2<agaysind >

2.3.3 Degré de polarisation

Un parametre important en polarimétrie est la mesure du degré de polarisation. Ce degré
de polarisation p est une mesure du rapport de la puissance du signal polarisé sur la puissance
totale. Elle s’exprime soit a ’aide des parametres de Stokes, soit par la matrice de cohérence J

par :
\/ﬁ _

N 50 " Trace(J)2 T A+ Ao

avec A1 et Ay sont les valeurs propres de la matrice de cohérence hermitienne J.

Le degré de polarisation p prend des valeurs dans l'intervalle [0,1]. L’onde est totalement
polarisée lorsque p = 1. Cela correspond au cas ou la matrice de cohérence J est de rang 1.

2.4 Représentation polarimétrique d’une cible radar

Apres avoir défini la propagation des ondes polarimétriques, nous allons maintenant nous
intéresser aux interactions entre 'onde électromagnétique et les rétrodiffuseurs. Nous allons
présenter les représentations cohérente et incohérente.
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2.4. REPRESENTATION POLARIMETRIQUE D’UNE CIBLE RADAR 59

2.4.1 Représentation cohérente

2.4.1.1 Matrice de rétrodiffusion

—
Le radar émet une onde électromagnétique incidente E; qui se propage et illumine une cible.
—
L’onde rétrodiffusée L par la cible se propage jusqu’au capteur de ’antenne en réception.

La matrice de rétrodiffusion S est une matrice qui exprime le champ électrique de 1'onde
rétrodiffusée a partir du champ électrique de I'onde incidente. Elle relie le vecteur de Jones de
— —
I’onde incidente E; au vecteur de Jones de I'onde rétrodiffusée £ par :

ejkr N
« =~ SE; (2.16)

—

ou k = 27” est le nombre d’onde, et r est la distance entre le radar et la cible. Le terme en %

décrit I'atténuation du champ électrique.

La matrice de rétrodiffusion S est donc une matrice de taille 2 x 2 de parametres complexes
définie par :

(2.17)

g [ Sur  Sov ]
Svu Svv

ol Spy signifie que 'antenne est polarisée horizontalement a 1’émission et verticalement a la
réception. Sy et Syy sont les éléments co-polaires et les Syy et Sy sont les éléments en
polarisation croisée.

Dans le cas monostatique, I’émetteur et le récepteur du champ électromagnétique sont situés
au méme endroit, les éléments en polarisation croisée de la matrice de rétrodiffusion S sont égaux
(Sgv = Sym). La matrice S devient symétrique.

Le tableau 2.1 montre des exemples de matrices de rétrodiffusion associées a différents types
de diffuseurs.

2.4.1.2 Matrice de Graves

11 est possible de caractériser la cible par le biais des puissances. Si ’on note Pg la puissance
totale rétrodiffusée par la cible. On peut relier la puissance regue [Grav 56| par le capteur a
l'aide du champ électrique & la réception ou du champ électrique a ’émission et de la matrice
de rétrodiffusion par :

—
Es=

1
= (2.18)

oit G = STS est appelée la matrice de Graves. G est une matrice hermitienne semi-définie
positive.
2.4.1.3 Vecteur de rétrodiffusion

Le vecteur de rétrodiffusion est une réécriture vectorielle de la matrice de rétrodiffusion S.
Pour cela, on utilise 'opérateur de vectorisation V(-) défini par :
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60 CHAPITRE 2. LA POLARIMETRIE RADAR

Cible Matrice de diffusion S
10
\ LR L
Sphere, plan, triedre 7 [ 0 1 ]
cos? U Lsin(2V)
ipo 2
Dipole [ $sin(2¥)  sin? ¥ }
s 1 | cos(2¥)  sin(2¥)
Dicdre Vi [ sin(2¥)  — cos(20)
Hélice droite S T - ]
-1 —1
w1 i
an 1,20
Hélice gauche se = ]

TAB. 2.1 — Exemples de matrices de diffusion associées a différents types de diffuseurs.

k = V(S) = Trace(S¥) (2.19)

ou W est soit la base de Pauli (équation 2.13), soit la base lexicographique définie par :

e L2 Lo el L2 0 0

Dans le cas monostatique, ’hypothese de réciprocité assure 1’égalité entre les éléments en
polarisation croisée (Spy = Syp). Par conséquent, les vecteurs de rétrodiffusion dans la base
de Pauli (kp) et dans la base lexicographiques (k) sont égaux a :

Suu Suu + Svv
kp = Svv et k, = — | Sgg — Svv (2.21)
V2Suv V2 25pv

Dans le cas ou les cibles sont distribuées, le signal rétrodiffusé est la somme de réponses
élémentaires réparties dans la cellule de rétrodiffusion. Plusieurs mécanismes de rétrodiffusion
sont mis en jeu et la matrice S ne suffit plus pour les caractériser complétement. On parle alors
de représentation incohérente des cibles.
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2.4.2 Représentation incohérente
2.4.2.1 Matrices de cohérence et de covariance

Lorsque les cibles sont distribuées, on calcule donc les moments d’ordre 2, ce sont les matrices
de covariance C et de cohérences T définies par :

o PSunl’}  E{SunSty}  VIE{SuuSiy}
C=Bl b= | B(SwSiad  BUSwPY  VEE(Swsiy} | (222)
V2E{SuvSiyy V2E{SuvSyy}  2E{|Smv[’}

— —
T = E{kp kp'}

1 E{|Sun + Svv|*} E{(Suu + Svv)(Suu — Svv)*} 2E{(Sgu + Svv)(Sav)"}
= 3 E{(Sgn — Svv)(Sau + Svv)*} E{|Suu — Svv|*} E{(San — Svv)(Sav)*}
E{(Suv)(Suu + Svv)*} E{(Suv)(Suw + Svv)*} AE{|SHv|*}
(2.23)

2.4.2.2 Equations monostatiques de la cible

Comme la matrice de cohérence T est une matrice complexe hermitienne, elle peut étre
paramétrée a l'aide de neuf variables par :

240 C—jD H+jG
T=|C+jD By+B E+jF (2.24)
H-jG E—jF By-B

Si la matrice de cohérence T est associée a une cible pure, T possede une seule valeur propre
non nulle. La matrice de cohérence est alors de rang 1. On obtient les neuf relations suivantes :

240(Bg+B)-C?*-D?>*=0 CE+DF—-H(By+B)=0

240(By —B)-G?*—H?=0 CF—-DE—-G(By+ B)=0
240F ~CH+DG =0 C(By—B)—~FEH—-FG=0 (2.25)
24)F —CG—-DH=0 D(By-B)-FH—-EG=0
B -B*-F*-F?=0

Dans le cas monostatique, la matrice de rétrodiffusion S est caractérisée completement a
I’aide de cing parametres. Les neuf relations précédentes sont liées, et J.R. Huynen définit les
équations monostatique de la cible par les expressions suivantes [Huyn 78] :

240(Bg+B)—C?*-D?>=0 240FE—CH + DG =0 (2.26)
240(Bg— B)-G?* - H*=0 2A¢F —-CG—-DH =0 (2.27)
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62 CHAPITRE 2. LA POLARIMETRIE RADAR

2.5 Décompositions incohérentes de la matrice de cohérence
(ICTD)

Dans cette partie, nous allons nous intéresser aux théoremes de décomposition polarimé-
triques incohérents. Dans un premier temps, nous rappellerons le principe des décompositions
incohérentes. Puis, nous nous intéresserons a ’extraction de parametres issus des valeurs propres
(entropie et anisotropie) et des vecteurs propres de la matrice de cohérence. Concernant les
vecteurs propres, nous analyserons les deux modeles de paramétrisation les plus couramment
utilisés :

e Le modele o/ introduit par S.R. Cloude et E. Pottier [Clou 97].
e Le modele "Target Scattering Vector Model” (TSVM) introduit par R. Touzi [Touz 07b].

2.5.1 Principe des décompositions incohérentes

Les théoremes de décomposition polarimétrique incohérente ont pour but de décomposer une
matrice incohérente en une somme de mécanismes élémentaires caractérisés par leur matrice de
rétrodiffusion ou leur vecteur cible.

Le premier théoreme de décomposition a été introduit par J.R. Huynen en 1978 [Huyn 78].
L’approche d’Huynen repose sur I'idée originale qu’une cible distribuée peut étre décomposée en
la somme d’une cible pure et d’une cible résiduelle.

T = To+Tn (2.28)

La cible pure possede une matrice de cohérence T de rang 1, elle peut étre considérée
comme un mécanisme de rétrodiffusion moyen. La cible résiduelle est caractérisée par sa matrice
de cohérence associée T, appelé N-target. Sa forme générale est définie par :

0 0 0
Tn=1|0 Boy+ By En+jFN (2.29)
0 Eny—jFNn Bonv— By

Un N-target possede la propriété d’étre invariante par rotation autour de la ligne de visée
du satellite (i.e. : roll-invariant).

La décomposition introduite par J.R. Huynen est bien adaptée pour caractériser les mi-
lieux composés majoritairement par des cibles pures (milieu faiblement entropique), comme par
exemple le milieu urbain. En revanche, pour les milieux naturels, comme plusieurs mécanismes
de rétrodiffusion sont mis en jeu, la décomposition de Huynen peut interpréter certains de ces
mécanismes comme étant du bruit.

Ainsi, une seconde classe de théoreme de décomposition polarimétrique incohérent a été
proposée par S.R. Cloude et E. Pottier [Clou 97]. Ils sont basés sur la décomposition en valeurs
propres et vecteurs propres de la matrice de cohérence T. Comme cette matrice est hermitienne
semi-définie positive, elle peut se décomposer en valeurs propres et vecteurs propres de la fagon
suivante :

T=VxV' (2.30)
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ou X est la matrice diagonale contenant les valeurs propres rangées par ordre décroissant de la
matrice de cohérence T, et V est la matrice complexe contenant les vecteurs propres de T.

A 000
V:[kl kz k3] et X = 0 )\2 0 avec )\12)\22)\320 (2.31)
0 0 A3

La décomposition en valeurs propres/vecteurs propres permet de décomposer la matrice de
cohérence T en la somme de trois mécanismes élémentaires T; par :

T = Mkik| + Akok) + Asksk) (2.32)
= MT14+XTs+ X3T3 (2.33)

Le vecteur propre k; caractérise le mécanisme de rétrodiffusion élémentaire T; mis en jeu, et
la valeur propre \; représente la puissance associée.

A partir de la décomposition en valeurs propres et vecteurs propres de la matrice de cohé-
rence, on peut extraire des parametres issus des valeurs propres et des vecteurs propres.

2.5.2 Extraction de parametres a partir des valeurs propres
2.5.2.1 Le span

Comme la valeur propre \; représente la puissance associée au mécanisme de rétrodiffusion
élémentaire T, la somme des valeurs propres de la matrice de cohérence T représente la puissance
totale rétrodiffusée par la cible, c’est le SPAN défini par :

3
SPAN =) "\ (2.34)
=1

2.5.2.2 L’entropie

L’entropie H de la cible est définie comme une mesure du caractere aléatoire du mécanisme
de rétrodiffusion globale. Elle est définie au sens de Von Neumann, dans le cas monostatique
[Clou 96], par :

3
Ai
H=> —plogyp; avec pi=— (2.35)
= 2 A
j=1

— Si l’entropie est nulle, la matrice de cohérence contient une seule valeur propre non nulle.
La cible observée est pure et la rétrodiffusion est déterministe.

~ A I'opposé, si 'entropie vaut 1. La matrice de cohérence possede trois valeurs propres
égales. Les pseudo-probabilités p; sont toutes égales et la cible possede un caractere com-
pletement aléatoire.
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64 CHAPITRE 2. LA POLARIMETRIE RADAR

2.5.2.3 L’anisotropie

L’anisotropie est une mesure de I'importance relative des mécanismes de rétrodiffusion se-
condaires. Elle prend des valeurs dans l'intervalle [0,1] et est définie par :

A:)\2—)\3 _DP2—p3
A2+ A3 p2+p3

— Si ’anisotropie est proche de 0, les deux mécanismes de rétrodiffusion secondaire ont une
probabilité d’apparition égale.

— Si ’anisotropie est élevée, alors ps > p3. Le deuxieme mécanisme de rétrodiffusion est
prépondérant devant le troisieme mécanisme.

(2.36)

2.5.3 Extraction de parametres a partir des vecteurs propres

A partir de la décomposition en valeurs propres et vecteurs propres de la matrice de cohérence
T, il est possible d’extraire des parametres polarimétriques associés aux vecteurs propres. Pour
cela, nous avons besoin de modeles de paramétrisation des vecteurs propres. Nous allons nous
intéresser aux deux modeles suivants :
— Le modele o/ introduit par S.R. Cloude et E. Pottier [Clou 97] qui repose sur la para-
métrisation d’un vecteur de taille 3 x 1 a I'aide de 6 parametres.
— Le modele TSVM introduit par R. Touzi [Touz 07b] qui repose sur une interprétation
physique de l'interaction entre 'onde électromagnétique et la cible.

2.5.3.1 Le modéle «/f

Pour paramétrer un vecteur propre de taille 3 x 1, six parametres sont nécessaires (un mo-
dule et une phase pour chacune des trois composantes). En rajoutant la contrainte quun vec-
teur propre est normé, cinq parametres suffisent. Ainsi, S.R. Cloude et E. Pottier [Clou 97]
parametrent les vecteurs propres a ’aide de cinq angles par :

cos o
k; = e/? | sina; cos BieJ"si (2.37)
sin ay; sin ;e

L’angle 6 n’est pas observable car dans le calcul de T; = kik;r, le terme e/? disparait. Ce terme
n’a pas d’importance pour caractériser les cibles.

Dans le modele /3, 'angle a est le seul parametre invariant par rotation autour de la
ligne de visée du satellite. S.R. Cloude et E. Pottier proposent une interprétation des différents
mécanismes de rétrodiffusion mis en jeu en fonction des valeurs de I’entropie, de ’anisotropie et
de I'angle a.

L’angle o prend des valeurs dans I'intervalle [0, 5].

— Si l'angle « est nul, la rétrodiffusion est surfacique.

— Si a =7, la rétrodiffusion est celle d'un dipdle.

— Si a = 3, la rétrodiffusion est celle d'un diedre.

On trouvera en annexe A, les informations nécessaires pour implémenter le modele a/3 a
partir des vecteurs propres de la matrice de cohérence.
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A partir des équations 2.38, 2.39 et 2.40 présentées ci-dessous, on peut étendre le domaine

de définition de I'angle « a l'intervalle [—7, §]. En utilisant ces trois relations, les quatre angles
du modele o/ sont ainsi définis sur l'intervalle [—7, T].

272
ka/ﬁ(a>ﬁ>6>7) = ka/ﬁ(_a)ﬁaéiﬂ¢7iﬂ) (238)
= ka/ﬁ(av _ﬁa 6) 0 + 71') (239)
= ka/,@(_aa _ﬁv o+ Up 7) (240)

Résultats des parameétres du modele /3. La figure 2.4 montre la valeur des parametres
du modele /3 sur I'image d’Oberpfaffenhofen . Les angles «, 3 et & sont ceux issus du premier
vecteur propre ky associé a la valeur propre A; de la matrice de cohérence.

"http ://earth.esa.int /polsarpro/datasets.html
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r 0.8

r 106

0.4

0.2

F1G. 2.4 — Parametres du modele «/3 associés au premier vecteur propre de l'image d’Oberp-
faffenhofen : (a) angle «, (b) angle 3, et (c) angle 6.

2.5.3.2 Le Target Scattering Vector Model (TSVM-ICTD)

Le modele "Target Scattering Vector Model” (TSVM) a été introduit par R. Touzi pour
caractériser les cibles cohérentes [Touz 04a] [Touz 05] [Touz 07b]. Le TSVM est basé sur la dé-
composition de Huynen. Elle consiste en la projection de la matrice de diffusion, codiagonalisée
par la méthode de Takagi [Taka 27], dans la base de Pauli. Puis en l'extraction de parametres
pour caractériser les mécanismes de rétrodiffusion mis en jeu.

Sous I'hypothese de réciprocité (i.e. : S symétrique), J R. Huynen a proposé en 1978 une
méthode de décomposition de la matrice de rétrodiffusion S a l'aide d’un jeu de parametres
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qui sont directement reliés a des données physiques mesurables [Huyn 78] [Xi 92]. Ce jeu de
parametres est le suivant : {¢, 7., m, v, 7, p}.
— Les angles 9 et 7, représentent respectivement ’orientation et ’ellipticité de ’onde élec-
tromagnétique.
— m correspond a 'amplitude maximale de I'onde rétrodiffusée, elle est aussi appelée ampli-
tude maximale de la cible.
— L’angle v est définie comme étant 'angle caractéristique, tandis que I'angle p représente
la phase absolue de la cible.

La décomposition de Huynen s’écrit de la facon suivante :

§ = R()T(r)BaT(rm) R(~1) (2.41)
avees ~ m - e23(v+p) 0 w0
Sa = [ 0 m - tan2 o—2i(v—p) } = [ 0 o } (2.42)
~ | cosyp  —siny ~ _ COS Ty,  —jsinTy,
R(y) = [ siny  cos } ot T(7n) = [ —jsinT, cosTy, ] (2.43)

Apres simplification (détaillée dans 'annexe B), le modele du TSVM peut se mettre sous la
forme suivante [Touz 07b] :

' cos ag cos(27,,)
erSV = m-|ep|me’® | jcosagsin(2e) sin(27,,) + cos(20) sin a el Pes (2.44)
| —J cos arg cos(21)) 8in(27,,) + sin(2¢) sin ased Pes

[ 0 0 cos ag cos (27,
= m-|eg|me® | 0 cos(2y) —sin(29) sin aged Pas (2.45)
| 0 sin(2y)  cos(29) —j cos ag sin (27, )

avec |e7|m = |erSV|/m.

1 0 0
Comme | 0 cos(2t) —sin(2¢) | est la matrice de rotation d’angle 21, R. Touzi [Touz 07b]
0 sin(2¢) cos(2v)
a défini le vecteur invariant par orientation Vorie“t*i“" en fonction des parametres m, 7,,, Qs
et @, de la facon suivante :

. cos g o8 (27,,)
Vorlent—lnv - m sin CMSEJ@(’S (246)

—j cos a sin(27,,)

Du fait de leur invariance par rotation, les parametres 7,,,, as et P, sont nécessaires pour
une description non-ambigiies des différents mécanismes de rétrodiffusion mis en jeu [Touz 06]
[Touz 07b] [Touz 07c].

Dans 'annexe B, nous détaillons le calcul des parametres du TSVM a partir du vecteur de
rétrodiffusion k ou de la matrice de cohérence T.

La figure 2.5 montre la spheére de Poincaré pour une cible symétrique (7, = 0). Si on utilise
uniquement le parametre «; issu de la décomposition du TSVM, on caractérise uniquement les
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68 CHAPITRE 2. LA POLARIMETRIE RADAR

points situés sur I’équateur de la sphere. L’angle ®,, permet de discerner si la cible symétrique
se trouve sur I’hémisphere Nord ou sur I’hémisphere Sud de la sphere de Poincaré. Cet angle est
donc nécessaire pour une description précise des cibles [Touz 07b].

114 Wave
0

Trihedral

[10

F1G. 2.5 — Sphere de Poincaré pour une cible symétrique (7, = 0) d’apres [Touz 07b]

La figure 2.6 montre la sphere de Poincaré pour ®,, = 0. Ainsi, chaque cible est caractérisée
par un point de latitude 27, et de longitude oy sur la sphere de Poincaré. Il est important de
prendre I'information provenant de I’angle 7,,, pour caractériser les diffuseurs. En effet, les hélices
droite (Helix Right Screw) et gauche (Helix Left Screw) sont caractérisées par la méme valeur

s s

de I'angle a; (en I'occurrence 7), mais ne possede pas la méme ellipticité 7, car 7, vaut —7%
pour une hélice droite et 7 pour une hélice gauche [Touz 07b].

Ambiguité sur ’angle . J.R. Huynen a montré que si ¢ est une solution de 1’équation
2.41 alors ¢ &+ 7§ est aussi une solution [Huyn 78]. R. Touzi propose de restreindre I'intervalle de
définition de 1 a [-7, §]. Le calcul détaillé dans I’annexe B.6 nous permet d’obtenir les deux
relations suivantes :

T
e—)TSV((I)S’w’Tmamaasv(I)as) = €—>TSV((DS7w:l: E’_vamv _aqu)as) (247)
_ €—>TSV((I)S’1/}:|: g7_7-m’m’ aS’(I)aS :|;7'r) (2.48)
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Dihedral

10
0-1

Helix Right Screw Helix Left Screw

, ' 11
21 2[1’-1]

F1G. 2.6 — Sphere de Poincaré pour ®,, = 0 d’apres [Touz 07b]

Résultats des parametres du TSVM. Le modele TSVM a été concu a l'origine pour ca-
ractériser les cibles pures. En effet, le modele est basé sur la paramétrisation de la matrice de
rétrodiffusion S. R. Touzi a proposé en 2007 de 1'utiliser comme une méthode de décomposition
incohérente [Touz 07b]. La décomposition en valeurs propres et vecteurs propres de la matrice
de cohérence permet de décomposer la matrice de cohérence comme étant la somme de trois
matrices de rang 1. Chaque matrice T = kik;r caractérise une cible pure. Il est donc possible
d’appliquer le modele TSVM sur chacun des vecteurs propres k; de la matrice de cohérence.
C’est le TSVM-ICTD?.

La figure 2.7 montre les images des parametres du TSVM associé au premier vecteur propre
de la matrice de cohérence. Les résultats sont montrés sur la méme image d’Oberpfaffenhofen
utilisée précédemment lors de la présentation du modele «/f3.

2.5.4 Comparaison des modeles o/ et TSVM

Apres avoir présenté les deux modeles utilisés, on s’intéresse maintenant a la comparaison de
ces modeles de paramétrisation des vecteurs propres dans le cas d’une cible symétrique 7,,, = 0
et dans le cas d’une cible asymétrique.

2.5.4.1 Cas d’une cible symétrique 7,,, =0

Une cible symétrique est définie par une ellipticité nulle (7,,, = 0). On peut donc remplacer
dans le modele TSVM, le parametre 7, par 0 dans ’équation 2.45. On obtient ainsi :

2Target Scattering Vector Model-InCoherent Target Decomposition
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15

0.5

-1

Fic. 2.7 — Parametres du TSVM associés au premier vecteur propre de I'image d’Oberpfaffen-
hofen : (a) angle a; , (b) angle ®,,, et (c) angle 7,
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[ 1 0 0 COS Qg
erSV = mlegme’® | 0 cos(2y) —sin(20) sin ag e/ ®as
| 0 sin(2y)  cos(29) 0
i COS (vg
= m|ef|me’® | sina,cos(2t) elPes (2.49)
| sina; sin(21) e/ Pos

Par analogie entre les équations 2.49 et 2.37, on obtient que pour une cible symétrique :
— L’angle a du modele o/ est égal a 'angle a; du modele TSVM.

— L’angle [ est égal a 2.

— Les angles ¢ et ®,, sont égaux.

Par conséquent, le modele o/ et le modele TSVM conduisent a la méme paramétrisation
des vecteurs propres dans le cas d’une cible symétrique.

2.5.4.2 Cas d’une cible non symétrique 7, # 0

Nous allons présenter le cas d’une cible non symétrique (I'ellipticité 7,, n’est plus nulle). Pour
cela, il faut étudier le comportement des différents angles.

Etude de I’angle v : La figure 2.8 trace l'allure du parametres o du modele o/ en fonction
du parametre ag du TSVM pour différentes valeurs de I'angle 7,,.

100
80r
601
a
40/ —Ty=0
T =116
m
20F —T,= 8 |
_T =14
m
00 20 40 60 80

a
S

Fic. 2.8 — Evolution de Pangle o du modele a/fB en fonction de l'angle g du TSVM pour
différentes valeurs de 'angle 7,

Tout d’abord, on peut constater que lorsque la cible est symétrique (7, = 0), les parametres
du modele «/f sont égaux aux parametres du modele TSVM. On retrouve bien ce qui a été
montré précédemment en remplacant 7., par 0 dans le modele TSVM.
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72 CHAPITRE 2. LA POLARIMETRIE RADAR

Sur la figure 2.8, I'angle « differe de I'angle a; lorsque la cible n’est pas symétrique. On
peut constater que plus I'angle 7, augmente (tend vers 7), plus I'écart entre les angles a et as
augmente. Ceci est démontré en utilisant la relation suivante qui relie ’angle o du modele o/
aux angles ag et 7, du modele TSVM :

COS (v = COS (g COS (27, ) (2.50)

On peut aussi remarquer que plus I'angle a; du TSVM est grand (proche de 7), plus I"écart
entre les parametres «a et ay est petit.

Etude de I’angle 5 : La figure 2.9 trace 1’évolution de 'angle # du modele a/3 en fonction
de I'angle 2¢) du TSVM (équation 2.49). Ce tracé a été fait pour o, = 5 et @, = 7.

100

80

60
B

40¢

20

0 20 40 60 80

Fic. 2.9 — Evolution de langle 8 du modele a/F en fonction de l'angle ¢ du TSVM pour

différentes valeurs de I'angle 7;,,, avec oy = 7 et @, = 7

On constate comme précédemment que lorsque I’angle 7, est différent de 0, les deux modeles
sont différents.

Etude de langle § : Les figures 2.10(a) et 2.10(b) montrent l'influence du parametre § du

modele /(3 en fonction de l'angle ®,, du TSVM. Les courbes sont tracées pour différentes

valeurs d’ellipticité 7,,, (0, {5, § et 7). La figure 2.10(a) est tracée pour oy = 7§ et ¢ = g, tandis
m

™

que la figure 2.10(b) est tracée pour o, = J et ¢ = f5.

On constate une nouvelle fois que pour des cibles non symétriques (7, # 0), les angles J et
®,,. ne sont pas égaux. De plus, Pangle § du modele o/ dépend de la valeur de I'angle . §
n’est donc pas invariant par rotation.
2.5.4.3 Résultats sur des images réelles

Dans cette partie, on compare les parametres des modeles o/ 3 et TSVM sur I'image d’Oberp-

faffenhofen en Allemagne.

72



2.6. LA NOTION DE MECANISME MOYEN DE RETRODIFFUSION 73

90 ‘ ‘ ‘ ‘ 90
80+ ] 80+
70t ] 70t
60t ] 60t
550’ 1 550'
407 ] 40t
T = 0 T = 0
301 1_=116 30 1_=116
L m 1 m
20 _T _=1U8 20 _T _=1U8
10f 1 =14 10r _T =14
m m
% 20 40¢p 60 80 % 20 40 60 80
a [0

F1G. 2.10 — Comparaison des modeles o/ et TSVM pour différentes valeurs de 'angle 7,,, : (a)

d en fonction de ®,, pour oy = § et ¢ = %, (b) ¢ en fonction de ®,, pour ay = § et ¢ = 7.

Comme Vellipticité 7, (figure 2.7(c)) est proche de 0, la majorité des cibles sur l'image
d’Oberpfaffenhofen sont symétriques. Or, nous venons de montrer que dans le cas de cibles sy-
métriques, les modeles /5 et TSVM conduisent donc a la méme paramétrisation des vecteurs
propres. C’est pourquoi les angles o du modele o/ et |as| du TSVM sont tres proches 'un de
lautre.

2.6 La notion de mécanisme moyen de rétrodiffusion

S.R Cloude et E. Pottier [Clou 97] ont proposé une méthode de classification supervisée en
16 classes basée sur les parametres polarimétriques issus des valeurs propres (entropie et ani-
sotropie) et des vecteurs propres (angle @ du modele a/3). @ correspond au parametre o du
vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de rétrodiffusion moyen.

Dans cette partie, on s’intéresse a la définition de la notion de mécanisme moyen de ré-
trodiffusion. Dans un premier temps, on positionne le probléme puis on donne une définition
du vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de rétrodiffusion moyen. Enfin, on applique
cette définition au cas des modeles o/ et TSVM afin d’extraire les parametres caractérisant le
mécanisme moyen de rétrodiffusion.

2.6.1 Positionnement du probleme

Tout d’abord, partons d’une matrice de cohérence T. Comme cette matrice est hermitienne
semi-définie positive, nous avons vu qu’elle se décompose en valeurs propres et vecteurs propres
de la fagon suivante.

T = A kik| + Aokokh + Asksk] (2.51)

avec k; le vecteur propre associé a la valeur propre A;.
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15

0.5

-1

F1a. 2.11 — Comparaison de 'angle a du modele o/ et de I'angle a; du modele TSVM sur
I'image d’Oberpfaffenhofen (a) angle o du modele o/3 (a € [0,5]), (b) angle oy du TSVM
(as € [-5,5]), et (c) valeur absolue de I'angle oy du TSVM (Ja| € [0, 5])
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On peut extraire des parametres issus des valeurs propres (entropie, anisotropie) et des
vecteurs propres pour classifier I'image polarimétrique. Avec le modele «/3 proposé par S.R.
Cloude et E. Pottier, le vecteur propre k; se décompose de la fagon suivante :

oS v
k; = | sina; cos B;el% (2.52)
sin q; sin 3;e77%

S.R. Cloude et E. Pottier proposent de calculer des parametres associés au mécanisme de
rétrodiffusion moyen en pondérant les parametres du modele o/ par la pseudo-probabilité
d’apparition du mécanisme associée.

3
- Ai
(a>ﬁ77757)\) = sz (aivﬁiv’yia(sia)\i) avec p; = 3 (253)
=1 Z i
=1

Ainsi, S.R. Cloude et E. Pottier introduisent la notion de vecteur de rétrodiffusion associé
p . p . . —cloud fp s
au mécanisme moyen de rétrodiffusion par le vecteur k© 0 définit par [Lope 05a] :

cos
—cloude

k = \/i sin @ cos Beﬁ (2.54)

sin @ sin Bel”

Exemple 1 Si on définit le parametre a = cos a, en prenant la définition précédente, le para-
metre @ associé au mécanisme de rétrodiffusion moyen va étre égale a :

3 3
a= Dia; = Zpi COS (i 7 COS @ = COS (Z piai> (2.55)
1 i=1

] 1=1

1=

On peut donc se demander pourquoi moyenner ’angle « alors que dans la définition du
modele o/, 'angle « caractérisant les cibles intervient via son cosinus et son sinus.

Exemple 2 De la méme fagon, dans le cas du modele TSVM, le parametre introduit pour
caractériser les cibles symétriques (a$) est complexe.

af = tan (a;) e/ ®es (2.56)

Le probleme concerne la définition du parametre associé au mécanisme de rétrodiffusion moyen.
Doit-on le définir comme la moyenne des trois quantités complexes pondéré par leur probabilité
associée (équation 2.57) ou comme le produit de tan (@) par e/®es (équation 2.58).

3 3
ag = ) piof, =) pitan(ay) e’ (2.57)
i=1 i=1
3 . 23: ®
R D J Pi®as,
a¢ = tan(a;)e’®es = tan <Zpiasi) e i=1 ’ (2.58)
i=1
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Exemple 3 Soit T la matrice de cohérence définie par :

1.7561 0.2407 4 0.19505  0.0888 + 0.1412j
T = | 0.2407 — 0.19505 0.5129 —0.2072 — 0.05645
0.0888 — 0.14125 —0.2072 4 0.05645 0.3103

En utilisant le modele o/ pour paramétrer les vecteurs propres de la matrice de cohérence,
et en calculant les parametres moyen du modele /(3 (équation 2.53), on obtient la matrice de
cohérence associée au mécanisme moyen par :

1.8135 1.0360 — 0.24675 0.3270 + 0.38437
T = | 1.0360 + 0.2467; 0.6255 0.1345 + 0.26415
0.3270 — 0.38435 0.1345 — 0.2641j 0.1404

Maintenant, si 'on utilise le modele TSVM pour paramétrer les vecteurs propres de la ma-
trice de cohérence T, on peut calculer les parametres moyen du TSVM (v, a5, @, et 7y) en
utilisant la définition introduite par S.R. Cloude et E. Pottier. La matrice de cohérence de rang
1 associée a ces parametres moyens est donnée par :

1.7904 1.0974 — 0.23555  0.0764 + 0.3834;
T = | 1.0974 + 0.2355; 0.7035 —0.0036 + 0.24507
0.0764 — 0.38345 —0.0036 — 0.24507 0.0854

Cet exemple montre que la définition de S.R. Cloude et E. Pottier du vecteur de rétrodiffusion
associé au mécanisme de rétrodiffusion moyen dépend de la facon dont sont paramétrés les
vecteurs propres alors que 'on a la méme matrice de cohérence.

2.6.2 Meécanisme de rétrodiffusion moyen

Pour résoudre ce probleme de dépendance, revenons a la définition d’'un mécanisme de rétro-
diffusion. Un mécanisme de rétrodiffusion est représenté par une matrice de cohérence de rang
1. C’est une cible pure. Il est donc caractérisé completement par son vecteur de rétrodiffusion.
Ce vecteur noté k est appelé vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de rétrodiffusion
moyen. Ce vecteur contient tous les parametres associés au mécanisme de rétrodiffusion moyen.

Dans le cas du modele /3, k s’écrit de la facon suivante :
cos @
k = | sinacos Bej5 (2.59)

sin @ sin 3e’7

Attention, les parametres @, (3, 7 et § ne sont pas égaux a ceux définis par S.R. Cloude et E.
Pottier. On verra plus loin comment on les calcule (cf : section 2.6.2.1).

Afin de dériver I’expression littérale du vecteur de rétrodiffusion moyen, réécrivons la décom-
position en valeurs propres et vecteurs propres de la matrice de cohérence 7.
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T = Mkikl + Aokok) + Askgk]
(Vi ) (Vi) + (Vaaka) (Vaaldh ) + (Viasks) (Vaskh) (2.60)

(Vaer i) (\/Eleﬂ'wlkl)T + (Vaae!ks) (ﬁgemkz)T + (Vase!7ks) (\/Xgeﬂ'%l<3)T
(2.61)

A partir de cette décomposition, on a créé une base orthonormée directe (kj,ka,k3). Le
vecteur associé au mécanisme moyen de rétrodiffusion k peut donc se décomposer dans cette
base et s’écrit comme une combinaison linéaire des vecteurs propres ki,ko et kg. De plus, on
peut remarquer que dans ’équation 2.60, le terme +/)\; indique la puissance associée au vecteur
propre k;.

Ainsi, on peut définir le vecteur k de la facon suivante :
k — Z \/)Tieﬂ/)iki (2.62)
i=1

La figure 2.12 montre la définition du vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de
rétrodiffusion moyen dans le cas a deux dimensions (A3 = 0). C’est le vecteur qui maximise la
projection sur les vecteurs propres.

Vgka

-
Vaky

F1G. 2.12 — Définition du vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de rétrodiffusion moyen
dans le cas & 2 dimensions (A3 = 0)

Il est important de noter que dans la définition du vecteur de rétrodiffusion associé au méca-
nisme de rétrodiffusion moyen, le terme e/¥ intervient. Ce terme correspond & la phase propre
de chaque vecteur propre. En effet, si x est un vecteur propre associé a la valeur propre A, alors
u = ¥z est aussi un vecteur propre. Il se pose donc naturellement la question du choix des
parametres ¥, Yo et 3.

En factorisant le terme e/¥3 dans I’expression de k, on obtient :

K — oi¥s {\/ylej(wrwwkl + el )iy \/,\_31{3} (2.63)

Le terme 13 de I’équation 2.63 peut étre interprété comme la phase propre du vecteur de
rétrodiffusion associé au mécanisme moyen de rétrodiffusion. Ce terme n’est pas observable. Il
correspond au trajet aller-retour de ’onde électromagnétique. Il n’entre pas dans le calcul de la
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78 CHAPITRE 2. LA POLARIMETRIE RADAR

matrice de cohérence associée. Par la suite, on laissera de coté ce terme.

On doit donc s’intéresser aux deux phases relatives entre les vecteurs propres (ki, kg) et
(k27k3)‘

On peut réécrire k & laide de trois phases 01, 6 et 63 par :

k = vV e/ky 4+ oed ks + 1/ A3e/% ks (2.64)
avec

03 = 01 + 05 (265)
Tout d’abord, calculons la norme de ce vecteur.

kP> = k'k

3 3
= Y Ve kY ek
i=1 j=1

3 3
— ZZ\/E\/A_jej(Gj_Gi)k-irkj

i=1 j=1

Comme (kj,ka,k3) est une base orthonormée, k;rkj = 0;; avec 0;; le symbole de Kronecker.

3
Ik =D A
i=1

Par conséquent, le vecteur de rétrodiffusion normé associé au mécanisme de rétrodiffusion

moyen est défini par :
E 3

kn = TP > Vpielik; (2.66)
=1

Si I’'on note T la matrice de cohérence de rang 1 obtenue a partir du vecteur de rétrodiffusion
associé au mécanisme de rétrodiffusion moyen, on a :

T = kk'
= > Ve Y/ Ne k]
i=1 Jj=1
= Aukak] + dokak] + Agkak] + VA0 (Kakhed @0 4 Kkl el 2700
+v M3 (klkgea‘(el—eg) +k3k§ej(93—91)) + v A2 )3 <k2k;€j(62—63) +k2k;€j(63—92))
= T+ <k1k;ej(91792) + kzk;ej(grel)) + VA1 A3 (klk;ej(elf%) + k3k§€j(03791)>

VA2 (Kkakhel P70 4 keykfel 2=92)) (2.67)
= T+ TN (2.68)

Dans I'expression de T, on voit donc apparaitre la matrice de cohérence initiale T ainsi
qu'une matrice Ty qu’on appellera matrice de bruit. On peut tout d’abord remplacer 63 par
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son expression donnée par 2.65 dans I’équation 2.67 pour exprimer la matrice de bruit Txn. On
obtient donc :

Tn = \/E(klk;@j(ﬁft%)+k2k§ej(92791))
+ Vs (lakhe ) gk %2

+ VAods (kakhe ) 4 Kokl @) (2.69)

On doit ainsi chercher #; et 65 de sorte que la matrice T soit faible au sens d’un certain
critere. Nous choisissons ici comme critere la somme du module des carrés des termes diagonaux
de la matrice de bruit. On estime les parametres 61 et f2 en minimisant le critere par descente
de gradient.

Une fois que l'on a estimé 61 et 0, le vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de
rétrodiffusion moyen k est obtenu grace a ’équation 2.64. On peut en déduire aussi la matrice
de cohérence de rang 1 associée a ce mécanisme de rétrodiffusion moyen par ’équation 2.67.

Maintenant, pour pouvoir caractériser le mécanisme de rétrodiffusion moyen mis en jeu, il
faut extraire des parametres du vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de rétrodiffusion

moyen (k). Pour cela, on se base sur les deux modeles étudiés précédemment :

— le modele a/f3
— le modele TSVM (Target Scattering Vector Model)

2.6.2.1 Modele «/f

En prenant le formalisme de J.R. Huynen, la matrice de cohérence T peut s’écrire de la facon
suivante :

B 240 C—jD H+jG
T=|C+jD By+B E+jF (2.70)
H-jG E-jF By-B

Par identification de la matrice T avec les parametres de Huynen, on obtient 1’expression
littérale des parametres du vecteur de rétrodiffusion.

5 = at /@

a = atan A

; By — B
atan Bo 1 B
tan [ ]2
atan c

- /G

0 = —atan( ﬁ)
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2.6.2.2 Modele TSVM

De la méme fagon, on calcule les parametres du vecteur associé au mécanisme de rétrodiffu-
sion moyen pour le cas du TSVM. On obtient (cf : Annexe B.5) :

— 1 H
P = §atan <E>

5 = Lo (E22)

C
. 240
Qg — acos m
, (D — cos? (@) cos (27,,) sin (27,,) sin (2¢) >
d,. = asin —
° cos (@) sin (@) cos (27,) cos (2¢)

2.6.2.3 Applications

Exemple Dans cette partie, nous analysons les définitions du mécanisme de rétrodiffusion
moyen vu précédemment sur 'exemple étudié par [Ferr 03]. Sil’on prend la matrice de cohérence
suivante :

0.4731 —-0.3242 O
T=| —-0.3242 0.2369 0
0 0 0.29

Les trois valeurs propres sont (A1 = 0.7, Ay = 0.29 et A3 = 0.01). L’entropie H est donc de
0.6, et I’anisotropie A est de 0.93.

En utilisant, le modele /3, on trouve (o = 35°, ag = 90° et az = 55°). Par conséquent,

I'angle moyen @“°“d¢ vaut :

ado“de = p101 + Paxg + P33 = 51.15°
Tandis qu’avec la définition du mécanisme de rétrodiffusion moyen que ’on propose, 'angle &
vaut 46.26°.

Cet exemple montre qu’avec la définition donnée par S.R Cloude et E. Pottier, le deuxieme
mécanisme de rétrodiffusion biaise l'interprétation du mécanisme moyen. En effet, le mécanisme
moyen est affecté a un mécanisme de double rebonds alors que 70% de la puissance totale
correspond a une rétrodiffusion surfacique. La forte valeur de 'angle as contraint & augmenter la
valeur de I’angle @ alors que le deuxiéme mécanisme de rétrodiffusion représente seulement
29% de la puissance totale. En prenant la définition que nous proposons, I'angle @ est d’environ
46°. Ce qui correspond juste a la limite de séparation entre la zone de rétrodiffusion surfacique

et la zone de double rebonds.
2.6.3 Comparaison des vecteurs de rétrodiffusion associés aux mécanismes
moyens de rétrodiffusion

Dans cette partie, on s’intéresse & comparer le vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme
de rétrodiffusion moyen définit par S.R. Cloude et E. Pottier (équation 2.54) avec celui que 'on
propose (équation 2.66).
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Tout d’abord, on peut remarquer que le vecteur k est défini uniquement & partir des valeurs
propres et des vecteurs propres de la matrice de cohérence. Par conséquent, le vecteur de rétro-
diffusion k associé au mécanisme moyen de rétrodiffusion est indépendant de la fagon dont on

parameétre chaque vecteur propre. En effet, k restera le méme que I'on utilise le modele /3 ou

le modele TSVM. En revanche, le vecteur gelonde dépend du modele choisit pour la paramétrisa-

. . —cloude , . . <2 , .
tion des vecteurs propres. Si l'on note k, /3 le vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme

moyen de rétrodiffusion au sens définit par S.R. Cloude et E. Pottier en utilisant le modele o/ 3

—cloude . \
et kpgyn celui obtenu avec le modele TSVM. On peut remarquer que ces deux vecteurs ne

sont pas égaux pour des cibles non pures. Par conséquent, deux choix de modeles de paramé-
trisation des vecteurs propres donnent deux vecteurs de rétrodiffusion associé au mécanisme de
rétrodiffusion moyen différents, alors que I’on étudie la méme matrice de cohérence.

Pour comprendre quelles sont les différences entre la définition de S.R. Cloude et E. Pottier, et
notre proposition ; nous allons comparer ces deux vecteurs dans le cas du modele /3. Réécrivons
ces vecteurs en fonction des parametres du modele a/3 de chaque vecteur propre.

i=1
cos o 3
_ 3 3 i 5
T—cloude i . — . . . j Z pid;
ko = el smacoséeﬂf = e/? | sin (Z piai> cos (Z piﬂi) e i=1 (2.71)
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KPTOPOsE Z Vpielik; = 21 VP sin a; cos B;ed% el (2.72)
i=1 3

3 o
S /Pisin q sin B;elviel%s
L i=1

Pour comparer les vecteurs de rétrodiffusion, nous allons nous placer dans deux cas particulier
(H=0et H=1).

— Sil’entropie est nulle, cela signifie qu’un seul mécanisme de rétrodiffusion est présent dans
la matrice de cohérence. Par conséquent la matrice de cohérence est de rang 1 et ne contient
qu’une seule valeur propre non nulle. T = /\1k1k;. Il est donc possible de simplifier les
expressions 2.71 et 2.72 en remplacant p; par 1 et, ps et pg par 0. On constate aisément
que les deux vecteurs de rétrodiffusion sont égaux et que le mécanisme moyen de rétrodif-
fusion est égal a celui donné par le vecteur propre associé a la seule valeur propre non nulle.

— Si 'entropie est égale a 1, alors la matrice de cohérence est de rang 3 et ses trois valeurs
propres sont égales. On simplifie les expressions 2.71 et 2.72 en remplagant p;, ps et ps par
1

3-
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—cloude ; .
ka3 = /Y s1n<

sin <

T—propose
kP P

On remarque que dans le cas de cibles étendues, ces deux vecteurs ne sont pas égaux.
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2.6.4 Propriétés du vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de rétro-

diffusion moyen

A partir de la définition du vecteur associé au mécanisme de rétrodiffusion moyen (équation
2.66), la matrice de cohérence initiale peut se décomposer comme une matrice de rang 1 (T) et
une autre matrice (T) qui sera associé au bruit. On peut constater qu’avec cette définition, on
décompose, comme Huynen 'avait fait, la matrice de cohérence en deux termes. J.R. Huynen
avait introduit sa décomposition de sorte que la matrice Tn (N-target) était invariante par
rotation autour de 'axe de visée du satellite. Avec notre définition, la matrice Tn ne vérifie pas
cette propriété. En revanche, cette matrice Tn possede une autre caractéristique. Elle appartient
a ’ensemble des matrices hermitiennes de trace nulle. Pour démontrer cette propriété, repartons
de la définition de Ty et calculons sa trace.

Trace (Tn) = Trace [\/)\1)\2 (67(61 —02)y, kJr + ¢l (O2=0)K kT)}
+ Trace [\/r)\?) (63(91 —03) k kT —1—6](93 1)1 kT)}

+ Trace[ Aohs (67(62 ~0)kea k] 4 I Bs—02)c kT)}

3

3
= Trace ZZ \/)\i)\jej(gi_gf)kik}
i=1 j#i

Or Trace (AB) = Trace (BA)

Trace (Tn) =

3 3

Trace ZZM@j(Gi_(’j)k}ki
i=1 j#i

0

En effet, k;rki est le produit scalaire entre les vecteurs k; et k;j, et ces vecteurs sont orthogonaux
du fait de la décomposition en valeurs propres et vecteurs propres.
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Il faut noter que la définition du vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de rétrodif-
fusion moyen que I’'on propose dépend du critére choisi pour minimiser la matrice Tn. Une étude
concernant l'existence de I'unicité de cette décomposition doit cependant étre mise en oeuvre
pour valider I’approche que ’on propose.

2.7 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la polarimétrie radar. Nous en avons d’abord
présenté les principes. Puis nous nous sommes intéressés aux théoremes de décompositions po-
larimétriques incohérents et plus précisément a la méthode de décomposition en valeurs propres
et vecteurs propres de la matrice de cohérence T. Pour pouvoir caractériser les rétrodiffuseurs, il
est nécessaire d’avoir un modele pour paramétrer les vecteurs propres. Nous avons donc comparé
deux modeles existant : le modele o/ et le modele TSVM. Nous avons vu que dans le cas ou la
cible est symétrique (7, = 0), les deux modeles conduisent aux mémes parametres. En revanche,
pour le cas général ou les cibles sont asymétrique (7, # 0), les parametres des deux modeles ne
sont pas équivalent. Une description complete des rétrodiffuseurs est ainsi donnée par I'étude
conjointe des trois parametres invariants par rotations du TSVM : ag, ®4, et 7.

Dans un deuxieme temps, on s’est attaché a donner une définition du vecteur de rétrodiffu-
sion associé au mécanisme de rétrodiffusion moyen. En partant de la décomposition en valeurs
propres et vecteurs propres de la matrice de cohérence T, nous avons défini une matrice de
cohérence associée au mécanisme de rétrodiffusion moyen comme étant un matrice de rang 1.
Nous avons ensuite proposé une définition du vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme de
rétrodiffusion moyen a I’aide d’une combinaison linéaire des vecteurs propres de la matrice de co-
hérence T, ot chaque vecteur propre est pondéré par la racine carrée de la valeur propre associée.

En perspective de ce travail, nous pouvons proposer deux idées :

— Comme les parametres a;, @, et 7, du modele TSVM sont des parametres invariants par
rotation, ils sont utiles pour classifier précisément les différents types de rétrodiffuseurs.
Ces parametres pourraient en complément d’autres informations (entropie, anisotropie,
span, ...) servir d’attribut dans un algorithme de classification tels que les machines a
support vecteur (SVM).

— La deuxieme piste concerne le cas ou le satellite n’effectue pas des acquisitions en "full
polar”. Par exemple, on peut avoir un seul canal de polarisation a 1’émission (H) et deux
canaux a la réception (H et V). Le nouveau vecteur de rétrodiffusion sera donc de taille
2x 1. Dans ce cas, il peut étre intéressant de reprendre les travaux de R. Touzi sur le TSVM
et de voir s’il est possible d’extraire de ce nouveau vecteur des parametres invariants par
rotation.
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Segmentation hiérarchique d’images
polarimétriques
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3.1. INTRODUCTION 87

3.1 Introduction

Dans le chapitre 2, nous avons vu que la polarimétrie radar permet de comprendre quels
sont les différents processus d’interaction entre ’onde électromagnétique et les rétrodiffuseurs.
Pour caractériser les cibles, on peut extraire des parametres (entropie, anisotropie, angle «, - - -)
a partir des valeurs propres et vecteurs propres de la matrice de cohérence T. Néanmoins, la
présence du speckle dans les images radar biaise leur estimation. Une fenétre d’analyse conte-
nant un minimum de 60 vues est requise pour une estimation non biaisée de ces parametres

[Lope 05b] [Touz 07a).

Pour résoudre ce probléme, on peut penser a segmenter les images polarimétriques de sorte
que chaque pixel en moyenne soit inclus dans un segment contenant environ 60 vues. Dans ce
chapitre, nous allons ainsi nous intéresser a la segmentation d’images polarimétriques. L’ap-
proche retenue dans cette these est la segmentation hiérarchique. Cette méthode a été validée
avec succes par J.-M. Beaulieu et R. Touzi [Beau 04b].

L’idée originale proposée dans cette these est 'utilisation de la texture dans les traitements
polarimétriques. Nous montrerons que la modélisation de la texture par une distribution de
Fisher semble étre bien adaptée pour modéliser différents types de milieux. Nous dériverons
les expressions des statistiques du vecteur de rétrodiffusion (en 1-vue) et de la matrice de co-
variance (en L-vues) dans le cas ol la texture est distribuée selon une loi de Fisher. Une fois
que ces statistiques seront démontrées, nous calculerons la log-vraisemblance et exprimerons la
valeur du critere utilisé lors de la fusion des segments dans la segmentation hiérarchique. Puis,
nous présenterons l'algorithme de segmentation hiérarchique utilisé pour segmenter les images
polarimétriques.

Afin d’analyser les performances de I'algorithme de segmentation, plusieurs criteres tels que
les courbes Caractéristique Opérationnelle de Réception (courbes COR), les distances inter-
classes et intra-classe seront mis en ceuvre. Enfin, 'algorithme de segmentation hiérarchique
sera appliqué sur des images polarimétriques synthétiques et réelles. Nous montrerons que 1'uti-
lisation de la texture est nécessaire pour segmenter efficacement les images polarimétriques.

Finalement, nous mettrons en place un algorithme de classification non supervisé d’images
polarimétriques basé sur la texture. Puis nous montrerons les résultats de la classification sur
des images réelles.

3.2 La segmentation d’image

3.2.1 Définition

La segmentation d’une image I est une partition P qui découpe cette image en k régions

k
distinctes S; (avec S; C I) de sorte que P = {Sy,---, Sk}, SinS; =0 pouri #j,et I = J S;.
i=1

Une région est un ensemble connexe de pixels ayant des propriétés communes qui les diffé-
rencient des pixels des régions voisines. Il n’y a pas de méthode unique de segmentation d’'une
image. La segmentation d’image est étroitement liée aux notions de différence et de similarité
comme le percoit le systeme visuel humain. Deux grandes familles de segmentation ont vu le
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jour : 'approche "frontiere” et 'approche "région” [Cocq 95].

— La notion de frontiere (ou contour) est associée a une discontinuité entre les propriétés de
deux ensembles connexes de points. Les techniques de détection de contour sont incluses
dans les méthodes d’approche frontiere. Néanmoins, comme les contours sont rarement
connexes, une étape de post-traitement est nécessaire : c’est la fermeture des contours.
Puis, on définit une région comme étant 'intérieur d’une ligne fermée.

— La notion de région fait référence a des groupes de pixels ayant des propriétés communes
(intensité, texture, ...). Ces méthodes conduisent directement & une partition de I'image
ou chaque pixel appartient & une seule et unique région.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons nous intéresser essentiellement a la segmentation
hiérarchique d’image. Cette méthode fait partie intégrante de 'approche région. La segmenta-
tion hiérarchique d’images polarimétriques a déja été proposée et validée par J.-M. Beaulieu
et R. Touzi [Beau 04b]. Nous proposons ici d’étendre leur approche en utilisant une nouvelle
distribution qui prend en compte la texture présente dans les images polarimétriques. Dans un
premier temps, nous allons présenter la segmentation hiérarchique.

3.2.2 Le principe de la segmentation hiérarchique

La figure 3.1 montre un exemple de dendrogramme obtenu par un algorithme de segmentation
hiérarchique. La partition initiale est composée de 12 segments. A chaque itération, 'algorithme
fusionne les deux segments 4-connexes les plus proches au sens d’un certain critere jusqu’a
obtenir une partition finale composée d’un seul segment.

nombre de fusions

= =
IS

= oo W ke ot & N ©

l7 —1 » numéro du segment
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Fi1c. 3.1 — Un exemple de dendrogramme

Nous allons maintenant exprimer le critere de fusion des segments a ’aide d’une approche
au sens du maximum de vraisemblance.
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3.2. LA SEGMENTATION D’IMAGE 89

3.2.2.1 L’approche au sens du maximum de vraisemblance
Soit x une variable aléatoire de parametre 6, x; désigne la valeur de x au point <. Pour le

segment S, la densité de probabilité de x au point i de parametre fg est égale a px (x;]0s).

Soient X l’ensemble des pixels de 'image I, X = {x;|i € I} et ©p l'ensemble contenant
les parametres de la distribution de x pour la partition P, Op = {0g|S € P}, la fonction de
vraisemblance de X sachant ©p et P est donnée par :

L(X|®p,P)=p(X|Op,P) (3.1)

En supposant les x; indépendants deux a deux, la fonction de vraisemblance devient égale

L (X|@Pv P) = Hp (%WSJ

el

(3.2)

ou S; désigne le segment contenant le pixel 7.

L’approche au sens du maximum de vraisemblance cherche la partition P ainsi que l'en-
semble © p contenant les parametres de la distribution de x pour la partition P qui maximise la
fonction de vraisemblance.

A partir d’'une partition donnée P, les parametres de la distribution de x pour le segment
S sont estimés a partir de statistiques calculées sur ce segment. En général, les parametres g
sont estimés par la méthode du maximum de vraisemblance, par la méthodes des moments ou
encore a partir des cumulants [Tiso 04]. La log-vraisemblance pour la partition P (noté LLF(P))
s’exprime en fonction de la log-vraisemblance maximale pour chaque segment (noté MLL(S))
par [Beau 04b] :

LLF(P) = ) In(p(xilfs,))
el

nb_seg
= Z Zln (xi0s,))
k=1 i€Sk
nb_seg
= > MLL(S) (3.3)
k=1

Ainsi, la log-vraisemblance pour la partition P est égale a la somme des vraisemblances cal-
culées sur chaque segment S de la partition P.

L’objectif est de trouver pour un nombre de segments k fixé, la partition P, qui maximise
la vraisemblance. Si n désigne la taille de I'image I, il existe un grand nombre de partition P a
k segments. La recherche de la partition P qui maximise globalement la log-vraisemblance est
trop cofliteuse en temps de calcul.

Pour trouver une solution certes sous-optimale mais moins coliteuse en temps de calcul, il
faut revenir sur les propriétés de la log-vraisemblance. La log-vraisemblance est une fonction
monotone croissante qui croit avec le nombre de segments de la partition. La log-vraisemblance
est maximale lorsque le nombre de segments est égale au nombre de pixels de I'image I. C’est a
dire que chaque pixel correspond a un segment. A l'opposé, la log-vraisemblance est minimale
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lorsque la partition est constituée d’un seul segment. La partition P; est égale a I'image totale
1, et entre ces deux extrémes, la log-vraisemblance diminue au fur et & mesure que 1’on fusionne
des segments.

Lorsque I'on utilise un algorithme de segmentation hiérarchique, la partition Py a k segments
est obtenue en fusionnant deux segments 4-connexe de la partition Pgyq.

Notons Dy, la chute de la log-vraisemblance lors de la fusion des deux segments [Beau 04b].
Dy = LLF (Pgy1) — LLF (Py) (3.4)

On peut réécrire la valeur de la log-vraisemblance pour une partition contenant k segments
comme étant égale a la log-vraisemblance pour une partition de n segments a laquelle on re-
tranche la log-vraisemblance perdue a chaque itération pour passer de n a k segments.

n—1
LLF (P) = LLF (P,) - > D, (3.5)
q=k

Trouver la partition Py & k segments revient donc & maximiser la log-vraisemblance LLF (Py).

Si P, désigne la partition initiale, dans un algorithme de segmentation hiérarchique, la maxi-
misation de LLF (P}) est égale & la minimisation des D,. A chaque itération, I’algorithme de
segmentation hiérarchique va fusionner les deux segments 4-connexes qui minimisent la chute
de la log-vraisemblance. La segmentation hiérarchique donne ainsi une solution sous optimale
au probleme de maximisation de vraisemblance. Cette solution est en revanche plus rapide a
trouver que la solution optimale.

3.2.2.2 Le critere de fusion des segments

A chaque itération, ’algorithme de segmentation hiérarchique cherche a fusionner les seg-
ments S; et S; qui minimisent la décroissance D, de la log-vraisemblance. En combinant les
équations 3.3 et 3.4, D, s’écrit simplement [Beau 04b] en fonction de la log-vraisemblance cal-
culée sur les deux segments a fusionner S; et \S;, et de la log-vraisemblance calculée sur la fusion
de ces deux segments par :

Dq = SCZ-J- = MLL(SZ‘) + MLL(Sj) — MLL(SZ‘ U Sj) (3.6)

Dans le cadre de la segmentation hiérarchique, nous venons de voir que le critere de fusion
des segments est basé sur leur log-vraisemblance. On va ainsi s’intéresser aux statistiques des
images polarimétriques. Etudions d’abord le cas des images non texturées.

3.3 Pour des zones non texturées

3.3.1 Les statistiques dans le cas 1-vue et L-vues

Le systeme polarimétrique radar mesure le champ électromagnétique rétrodiffusé par les
cibles au sol.

En 1-vue, les données polarimétriques sont complétement caractérisées par la matrice de
rétrodiffusion S. Le signal rétrodiffusé est décrit par le vecteur de rétrodiffusion a p composantes
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3.3. POUR DES ZONES NON TEXTUREES 91

xp = [S1,---,Sp]. Sous 'hypothese que le speckle est completement développé dans une zone
homogene (sans texture, noté par 'indice h), x5, est un processus gaussien complexe circulaire
de moyenne nulle [Good 63]. Sa distribution est donnée par :

Px;, (Xp|2p) = exp (—X}?thlxh) (3.7)

1
2| Zp|
Yn=F [xhth ] est la matrice de covariance.

E ] et |-| désignent respectivement l'espérance mathématique et le déterminant. L’expo-
sant H est I'opérateur de transposition complexe conjugué et p est la dimension du vecteur de
rétrodiffusion x;, (p = 3 dans le cas monostatique).

La matrice de covariance L- Vues Z; est obtenue en moyennant L réalisations 1-vue de la

1
matrice de cohérence (Z; = z E thxhk)

Pour une image L-vues, sous les meémes hypotheses, la matrice de covariance suit une distri-

bution de Wishart [Good 63]
LLp|Zh|L_p exp {—L tr (E;flzh)}

pz, (Zn|En) = p(r—1) (3.8)
2 I(L)--T(L—p+1)[Ex"
+o0
ot I'(+) est la fonction Gamma définie par I'(z + 1) = [ e t*dt.
0

3.3.2 Calcul du critere
3.3.2.1 En 1-vue

Comme on vient de le voir, pour segmenter une image polarimétrique 1-vue, il faut travailler
sur la distribution du vecteur de rétrodiffusion x;. Cette distribution est caractérisée par sa
matrice de covariance. Pour un segment S de ng pixels, l'estimée au sens du maximum de
vraisemblance de Yj est la matrice de covariance Cg définie comme la moyenne des matrices de
covariance du segment S par :

Csn = Z Xnk * X, (3.9)
S kes

Comme xj, est un processus gaussien complexe circulaire de moyenne nulle, la log-vraisemblance
du segment S est égale a [Beau 04b] :

MLL(S) = Zln <7Tp‘CSh‘ exp (—XthCST}%th)>
kesS

= Z [— In|Cgsp| —plnm — Xthcgf}th]
keS

= —ngln|Cgy| —ng plnm — Z thkCg,ixhk
keS
= —ngln|Cgsp| —ns plnm — 3ns (3.10)

En injectant I’expression de la log-vraisemblance pour le segment S dans ’équation 3.6, on
obtient la valeur du critere utilisé lors de la fusion des segments S; et .S; [Beau 04b] [Skri 02].

SCZ‘J = (nz + nj) In |CShiUShj‘ —n;ln |CShi| — Ny In ‘Cghj| (3.11)
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92 CHAPITRE 3. SEGMENTATION HIERARCHIQUE D’'IMAGES POLARIMETRIQUES

3.3.2.2 En L-vues

Dans le cas multi-vues, la segmentation hiérarchique est basée sur les statistiques de la
matrice de covariance Z. Pour un segment S contenant mg pixels, la matrice de covariance
moyenne est définie par :

Csp, = Z Zpy, (3.12)
S kes

A partir de ’expression de la distribution de Wishart (Eq. 3.8), on exprime la log-vraisemblance
du segment S par [Beau 04b] :

MLL(S) = > In(p(Zuk|Csn))

keS
1 ( L ) LY In[Cospl + (L —p) > In|Znl
= mgin =) - n|Csp| + (L —p 0 |Lpk
7% T(L)---T(L—p+1) Py pare
— L Zt?” (Cgh_lzhk) (3.13)
keS

Pour simplifier le calcul de la log-vraisemblance, on montre que ) ¢r (Cgh_lzhk) s’exprime
keS
simplement en fonction du nombre de pixels du segment S. En effet,

S otr (Con™'Zpk) = Y _tr < sz> 1th

keS keS zES
-1
= mgtr Z th Zy,
keS \ieS
= mgtr Z th (Z th>
(IS kes

= mg tr (I,) ou I, est la matrice identité de taille p x p
= pms (3.14)

En combinant les équations 3.13 et 3.14, la log-vraisemblance du segment S dans le cas ol
la matrice de covariance est distribuée selon une loi de Wishart vaut

LEp
MLL(S) = mg ln< — ) — LY In|Cspl
m = I'(L)---T(L—-p+1) kes
+ (L—=p)> In|Zp| - Lp ms (3.15)
keS

Par conséquent, la valeur du critére utilisé lors de la fusion des segments S; et S; est égale
a:
SCZ'J = L(mi + mj) In ‘CShiUSh]-| — Lm;ln |CShi| — Lmj In ‘CShj‘ (3.16)
On peut constater que ce critere est équivalent a celui obtenu par les statistiques 1-vue en
prenant n; = Lm;. Dans ce cas, on peut interpréter n; comme étant le nombre de vues équivalent
du segment S;. En effet, dans le cas multi-vues, la matrice de covariance moyenne du segment
S (Cgp) est égale a la moyenne de mg matrices de covariance L-vues.
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3.4. POUR DES ZONES TEXTUREES 93

3.4 Pour des zones texturées

3.4.1 Le modele multiplicatif

Lorsque la matrice de cohérence ¥ varie spatialement dans l'image, la surface est dite hé-
térogene ou encore texturée. Dans le cas général, le vecteur de rétrodiffusion observé x peut
se décomposer comme le produit d’'une matrice G diagonale par un vecteur de rétrodiffusion
associé a une surface homogene équivalente [Nova 90] [Yueh 91] [Yu 96].

/i 0 .- 0 Xni

0 ./ : Xh2

' H2 , (3.17)

Lo 0 :

0 ce 0 /_Np Xhp
G est une matrice qui caractérise la texture dans chaque canal polarimétrique. Sous I’hypothese
que la texture est indépendante du canal de polarisation et que le speckle est completement
développé, la matrice de covariance observée (X) s’écrit comme le produit d’une variable aléatoire

scalaire positive 4 = p1 = - - - = i, par une matrice de covariance associée a une zone homogene
Sh.

x = Gxp =

2 = uS, (3.18)

ou Y, est distribuée selon une loi de Wishart.

3.4.1.1 En 1-vue

La distribution du vecteur de rétrodiffusion x s’exprime a partir de la densité de probabilité
du vecteur de rétrodiffusion pour une zone homogene et de la distribution de la texture par la
relation suivante [Nova 90] [Yueh 91] [Joug 94] [Touz 04b] :

[ee]
p(X|Eh, ) / pa(X/1En) palula) du (3.19)
0

ou « représente 'ensemble des parametres de la distribution de la texture.

3.4.1.2 En L-vues

De la méme facon qu’en 1-vue, la distribution de la matrice de covariance Z s’exprime par
la relation suivante [Nova 90] [Yueh 91] [Joug 94] [Touz 04b] :

«(2[5h,0) = [ b (ZIN1) pylale) do (3.20)
0

ou « représente ’ensemble des parametres de la distribution de la texture.

Les équations 3.19 et 3.20 permettent de calculer la distribution du vecteur de rétrodiffusion
(en 1-vue) ou de la matrice de cohérence (en L-vues) & partir d'un modele a priori de la texture.
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94 CHAPITRE 3. SEGMENTATION HIERARCHIQUE D’'IMAGES POLARIMETRIQUES

3.4.1.3 Estimation au sens du maximum de vraisemblance de la texture et de la
matrice de covariance moyenne

L’estimation du parameétre de texture au sens du maximum de vraisemblance s’obtient
a partir de la distribution de la matrice de covariance pz,(Z|u>),) en considérant le parametre
p comme déterministe. En remplacant ¥, par 'Y dans l'expression de la distribution de la
matrice de covariance homogene observée Zj, on obtient :

LEP|Z|L=P exp {—% tr (Zh_IZ)}

pz,,(Z|p¥n) = —5—3 (3.21)
m 2 (L) T(L —p+ 1)pl?|E,[F
A partir de 'équation 3.21, la log-vraisemblance L(p) s’exprime par :
L ~1
L(p)=—=1tr (3, '2Z) — Lplnp+ K (3.22)
1

ou K est une constante indépendante de p. Apreés avoir dérivé par rapport a u ’expression 3.22
et annulé ce terme, l'estimateur fipry au sens du maximum de vraisemblance du parametre de
texture est donné par [Nova 92] [Lope 97] :

1

fvy = ];tr(Zh_IZ) (3.23)
= u%tr(Zh_IZh) (3.24)

2
fary est un estimateur non biaisé car E [fipry] = p . Sa variance vaut /If— et atteint la borne
P

de Cramer-Rao.

L’estimation de la matrice de covariance pour une zone homogeéne. Soient N réa-
lisations du signal rétrodiffusé. Les N parametres déterministes de la texture p, sont estimés
par :

. 1 -
amv, = 5” (2,71Z,)
La log-vraisemblance de la distribution de la matrice de covariance homogene vaut [Lope 97] :

N
L(En) = ) pz,(ZnlpaSh)

n=1

Norr
= — Z [#—tr (1,7'Zy,) + LIn |2 (3.25)
— mn

L’estimée au sens du maximum de vraisemblance est obtenue en dérivant 1’expression 3.25 par

rapport & X, en utilisant les relations de dérivée par rapport a une matrice E\C| =|C|tC™!
d
et Etr (AC) = 'A, on obtient [Lope 97] :
YL
d | =2 LSy =0 (3.26)
1 LHn
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ou 0 désigne la matrice nulle de taille p x p. L’estimateur ¥j; au sens du maximum de vraisem-
blance de la matrice de covariance homogene est donc égal a :

¢ 1 N
=¥ z:: (3.27)

Par la suite, nous allons dériver les expressions des distributions de la matrice de cohérence
en utilisant le modele multiplicatif scalaire pour la texture. Nous allons utiliser deux modeles de
distribution pour la texture :

— la distribution Gamma.

— la distribution de Fisher.

Tout d’abord, intéressons nous a la distribution la plus couramment utilisée, la distribution
Gamma. Nous allons redémontrer les statistiques du vecteur de rétrodiffusion et de la matrice
de covariance dans le cas 1-vue et L-vues.

3.4.2 Les statistiques associées a une texture distribuée selon une loi Gamma
3.4.2.1 La distribution Gamma
La distribution Gamma de moyenne 1 est une loi & un parametre définie par :

(67
«Q [0

pulp) = oK “Lexp (—ap) (3.28)

avec o > 0.

La figure 3.2 montre 'allure de la distribution Gamma pour différentes valeurs du parametre
de forme .

1

Q
W DN PP

\

% 1 2 3

FiG. 3.2 — Exemples de distributions Gamma
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96 CHAPITRE 3. SEGMENTATION HIERARCHIQUE D’'IMAGES POLARIMETRIQUES

3.4.2.2 En 1-vue

Connaissant ’expression de la distribution Gamma, on peut déduire la distribution du vec-
teur de rétrodiffusion x en utilisant le modele multiplicatif scalaire.

En combinant les équations 3.7 et 3.28, on obtient :

1 1 a®
N — - HE —1 a—1 . d
pX(X‘ hua) \()/Wpﬂp‘zh‘ eXp( NX h X) F(OZ)M eXp( alu’) N
1 o [ 1
_ « a—1—p ( H —1 >
= exp (—ap)exp | ——x"X, x| d
P15 T(a) O/N p (—ap)exp R f
1 a®

Nous allons redémontrer que Uintégrale I (X, «) s’exprime a l'aide de la fonction de Bessel
modifiée de seconde espece (notée BesselK). Pour cela, nous allons utiliser une relation publiée
dans le livre de Gradshteyn et Ryzhik qui relie une intégrale a la fonction BesselK [Grad 80,
Eq. 3.471.9].

0o 14

/x”l exp <—§ - 7;1:) dx =2 (g) 2 BesselK,, (2\/5—7) (3.30)

0
avec fe (6) > 0 et Re () > 0.
La fonction de Bessel est solution de ’équation différentielle :
Py ) — (P +y =0
On a la relation BesselK, (z) = BesselK_, (2).
Par analogie avec les équations 3.29 et 3.30, on peut poser v = o — p, f = x7 ¥, 'x et
v = a. On vérifie bien que e (3) > 0 et Re (y) > 0. La distribution du vecteur de rétrodiffusion

x dans le cas 1-vue pour une texture distribuée selon une loi Gamma s’exprime a 'aide de la
fonction de Bessel modifiée de seconde espece par :

a—p

1 o XHEhflx T -
px(X‘Zha OC) = Wp‘zh‘ F(Oé) 2 < o > BeSSGlKa_p <2\/m)
2 He —1.\ 2= atp p—
= m(x 2 x) a 2 BesselK, o [ 24/a xfIX,7'x ) (3.31)

Par la suite, nous dirons que le vecteur de rétrodiffusion x pour une texture distribuée selon
une loi Gamma suit une distribution K (car elle est reliée avec la fonction BesselK).
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3.4.2.3 En L-vues

Dans cette partie, on s’intéresse au calcul analytique de ’expression de la distribution de la
matrice de covariance dans le cas ou la texture suit une loi Gamma. Pour cela, partons de la
définition de la distribution de la matrice de covariance en utilisant le modele multiplicatif, et
injectons ’expression de la loi de la texture dans cette équation. Nous obtenons :

L
oo LIP|Z|L=Pexp {—— tr (Eh1Z)}
u

% B
pZ(Z|Zh’a) - / p(p—1) T :ua 1eXP(—04M)dM
) 7"UT(L) - T(L - p+ ube|sy |t T(@)
o0
LLr\z|L—p a L 1
= (-1 12 Pa /eXp{—— tr (Zh1Z)} Tpuo‘fl exp
PEIR(D) (= p e+ D D) g g
Lt |z|E-p a
= i Q1)

p(p—1)

T TD(L) - T(L = p+ 1) 5P T (@)

Par analogie avec l'expression de I (3, ) et I’équation 3.30, on pose : v = o« — Lp; =
Ltr ($5,7'Z) et v = a. Ce choix de parametres vérifie Re (8) > 0 et Re (7) > 0.

En combinant les équations 3.30 et 3.32, on obtient l'expression littérale de la distribution
de la matrice de covariance [Lee 94b] [Lope 97] définie par :

pz(Z|Zh, o)

Lir|z)t-r a Ltr (2,7'2)\ °
A EID(L) - D(L = p+ 1[5y P D)

x BesselKq—1, (2, [a Ltr (zh—lz)>

a—Lp a+Lp

UZIL=P [tr (2, 17V "2 (L) 2°
Q [T( h )] (aL) 2 BesselK o (2\/m>

m 2 T(L)- T(L—p+ 1l(a)|Ss|
(3.33)

3.4.3 Calcul du critére pour une texture distribuée selon une loi Gamma

A partir des expressions des distributions du vecteur de rétrodiffusion x et de la matrice
de cohérence Z établies précédemment, on peut dériver les expressions littérales des criteres
utilisés lors la fusion de segments durant I’étape de segmentation hiérarchique des images 1-vue
et L-vues.

3.4.3.1 En 1-vue

Dans le cas de données 1-vue, pour une texture distribuée selon la loi Gamma, la log-
vraisemblance maximale du segment S (MLL(S)) se déduit de la distribution K pour le vecteur
de rétrodiffusion x (Eq. 3.31). Apres suppression des termes qui s’annulent dans le calcul du
critere SC; ;, on obtient :
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98 CHAPITRE 3. SEGMENTATION HIERARCHIQUE D’'IMAGES POLARIMETRIQUES

1
MLL(S) =~ (G +p)In(@) —nln(0(&)) - nn(|Ch) + p) > In{x;"Ch %}
X, €S
+ Z In {Bessele_,i (2\/ Qa kaChlxk)} (3.34)
XEES

avec O}, 'estimée au sens du maximum de vraisemblance de ¥ pour le segment S (Eq. 3.27),
& lestimée au sens du maximum de vraisemblance du parametre « de la distribution Gamma.
L’expression de & s’obtient aisément a partir de la définition de la loi Gamma (Eq. 3.28) et est
la solution de I’équation suivante :

Ino—¥(a) = % Z In 11 (3.35)

avec U(-) la fonction digamma définie par ¥(-) = —~

3.4.3.2 En L-vues

De la méme fagon que dans le cas 1-vue, on déduit la valeur du critere utilisé lors de la
segmentation hiérarchique a partir de la distribution de la matrice de covariance pour une
texture distribuée selon une loi Gamma. Apres suppression des termes qui s’annulent dans le
calcul du critere SC; j, on obtient [Beau 04b] :

MLL(S) =~ %n(d + Lp)In(&L) — nln(I'(&)) — nLIn(|Ch|) + =(& — Lp) Z In {tr (C 1Zk)}
VARSNS

S in {BesselK o <2\/ aL tr (Chlzk)> } (3.36)

Z,eS

ou O, est l'estimée au sens du maximum de vraisemblance de ¥, pour le segment S (Eq. 3.27). &
étant I'estimée au sens du maximum de vraisemblance du parametre « de la distribution Gamma,

(Eq. 3.35).

3.4.4 La distribution de Fisher

La distribution de Fisher [Cram 46] est une loi & trois parametres définie par :

NC+M) L <%>
I'(L)T(M) Mm <1 N Aﬁ_ﬂ>ﬁ+/‘4

pulp) = Flm, L, M] = (3.37)

avec L > 0, M > 0. La distribution de Fisher n’est pas reliée a la théorie des ondes électro-
magnétiques. Elle est reliée a la transformée de Mellin et aux statistiques de seconde espece
[Nico 06].
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Exemple de ddp de Fisher pour M=2 et m=1

1 ‘
—L=1
—L=2
L=3
0.8 —L=4
0.6f 1
0.4r 1
0.2 1
GO 1 2 3 4
(a)
Exemple de ddp de Fisher pour L=2 et m=1
0.7 ‘

(b)
Exemple de ddp de Fisher pour L=2 et M=2
0.7 T T .
—m=1
—m=2
m=3
—m=4

F1a. 3.3 — Quelques exemples de ddp de Fisher : (a) avec le parametre £ qui varie, (b) avec le
parametre M qui varie, et (c) avec le parametre m qui varie.
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3.4.4.1 La transformée de Mellin

Soit f une fonction définie sur R, la transformée de Mellin (notée TM) est I'application qui
a f(u) fait correspondre ¢(s) avec s € C par :

“+o00

o(s) = TM(f()] = [ () du (3.39)

0

Soient f et g deux fonctions définies sur R, la convolution de Mellin (noté ) de f par g est
donnée par :

) = (5 9w = [ 1w a(2) L= [ 1(3) o) L (339
0 0

La distribution de Fisher s’exprime simplement dans le domaine de Mellin a ’aide des lois
Gamma et Gamma inverse. En effet, on peut montrer que la distribution de Fisher (F [m, £, M])
est égale a la convolution de Mellin d’une distribution Gamma (G [m, £]) par une distribution
Gamma inverse (GZ [1, M]) [Nico 02] [Nico 03] [Nico 06].

Fm,L,M]=G[m,L] *GT[1, M] (3.40)

Par conséquent, I’équation 3.40 montre que la distribution de Fisher peut étre vue comme
une généralisation de la distribution Gamma. De plus, la distribution de Fisher possede deux
comportements opposés :

— un comportement de loi dit a téte lourde.

— un comportement de loi dit & queue lourde.

Le comportement de loi a téte lourde est guidé par le parametre £ de la loi Gamma. Plus
L est grand, moins la loi de Fisher possede un comportement de loi a téte lourde. De la méme
fagon, le comportement de loi a queue lourde est piloté par le parametre M de la loi Gamma
inverse. La loi de Fisher permet d’avoir un comportement hybride entre ces deux comportements.
Il peut donc étre intéressant de modéliser la texture dans les images polarimétriques par une
distribution de Fisher.

3.4.4.2 Les statistiques de deuxiéme espece

Soit x une variable aléatoire a valeurs réelles positives de sorte que sa densité de probabilité
pz(u) soit définie pour u € RT.

La premiere fonction caractéristique de deuxieme espece, noté ¢, (s), est égale par définition
a la transformée de Mellin de la densité de probabilité de x.

“+oo

62 (5) = TM [pa(u)] = / WLy () du (3.41)
0

La seconde fonction caractéristique de deuxiéme espece, noté 1, (u) est définie comme le
logarithme népérien de la premiere fonction caractéristique de deuxieme espece.

Yo (u) = In (¢z(s)) (3.42)
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Les moments de deuxieme espece, aussi appelés log-moments, m, pour v € N s’expriment
par :

- N dy(bx(s)
My = a5 . (3.43)
+oo
= /(lnu)ypw(u) du (3.44)
0

Les cumulants de deuxiéme espece, notés Ky (), sont définis par les dérivées de la seconde
fonction caractéristique de deuxieéme espece prise en s =1 :

~ drl/}x(S)

KI(T) = ds™

(3.45)

s=1

Les cumulants de deuxieme espece sont aussi appelés log-cumulants.

Les trois premiers cumulants de deuxieme espece s’expriment en fonction des trois premiers
moments de deuxieéme espece par :

Re(1y = M (3.46)
Fp) = ™o —mj (3.47)
Foz) = 1hg— 3mymmg + 2w} (3.48)
A partir de N échantillons (z;,--- ,zn) de la variable aléatoire z, les estimateurs /%x(l), /3533(2)

et f%(?,) des trois premiers log-cumulants sont donnés par :

N

. 1

Fel) = N > n ()] (3.49)
=1
N

2 1 2 2

Re) = Z [ln (i) — HL$(1):| (3.50)
=1
N

2 1 2 3

Re3) = N Z [ln (z:) — ﬂx(l)} (3.51)

1

1

3.4.4.3 L’estimation des parameétres

L’estimation des parametres de la distribution de Fisher au sens du maximum de vrai-
semblance ne conduit pas a un systéme d’expressions explicites [Nico 06]. L’inversion d’un tel
systeme est difficile a résoudre, c’est pourquoi, la méthode du maximum de vraisemblance n’est
jamais utilisée en pratique pour la loi de Fisher. La méthode des moments peut étre utilisée,
mais celle-ci nécessite 'existence du moment d’ordre 3. Seule une partie de l'espace des dis-
tributions de Fisher vérifie cette propriété (Il faut que £ € N et M € |3, +oo] [Nico 06]). La
méthode des moments n’est donc pas satisfaisante pour estimer les parametres de la loi de Fisher.

Le théoreme suivant montre une condition suffisante d’existence des log-moments et log-
cumulants :
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Théoréme 3.1. Si une densité de probabilité a sa fonction caractéristique de deuxiéme espéce
définie sur un ouvert = |sq, s, s = 1 € Q, alors elle posséde tout ses log-moments et log-
cumulants.

Comme la loi de Fisher est définie sur R, tous ses log-moments et log-cumulants existent.
Il est donc possible d’estimer les parametres de la loi de Fisher a partir des trois premiers log-
cumulants. On prend les trois premiers car c’est une loi a trois parametres. Les log-cumulants
K1, ko et K3 pour une loi de Fisher valent :

Fi o= In(m) + (¥ (L) — In(L)) — (¥ (M) — In(M)) (3.52)
Fo = W(L,L)+¥(1,M) (3.53)
Fy = W(2,L)— W (2, M) (3.54)

J.-M. Nicolas propose d’utiliser I'algorithme suivant pour estimer les parametres de la loi
de Fisher [Nico 06]. Comme les log-cumulants &g et K3 s’expriment uniquement en fonction des
parametres £ et M, on peut inverser numériquement ces équations en connaissant les valeurs
des cumulants Ry et k3. L’algorithme [Nico 06] est le suivant :

— A initialiser les valeurs de Lo et Mo par

v (17 LO) =

U(1,Mp) =

| I | F

— Prendre 'option £ < M

Choisir un pas incrémental pour les valeurs de M

Effectuer itérativement les étapes suivantes jusqu’a convergence (ou arrét de 'algorithme
sur test)

— Calculer ¥ (2,£;) — ¥ (2, M)

— Incrémenter M; selon le gradient de <3, ce qui donne M,

— Calculer £;1; vérifiant W (1,L;+1) + ¥ (1, M;y1) = Ro

Calculer m a partir du premier log-cumulant %1 en inversant I’équation 3.52.

3.4.4.4 Le plan ko/k3

J.-M. Nicolas a proposé de caractériser les ddp définies sur RT & laide du plan kg/k3
[Nico 02]. Le diagramme ro/k3 correspond au tracé du log-cumulant d’ordre 2 en fonction du
log-cumulant d’ordre 3. Le diagramme k3 /K3 est une extension du diagramme (3 /(2 utilisé pour
caractériser les lois avec la transformée de Fourier. 31 et (B2 étant respectivement les coefficients
d’asymétrie (skewness) et d’aplatissement (kurtosis). Contrairement au plan /31 /32, le plan ko /K3
permet de distinguer deux lois ayant un coefficient d’asymétrie opposé. Ce diagramme est donc
bien adapté pour étudier les lois définies sur RT.

La figure 3.4 montre le domaine de définition couvert par les lois Gamma, Gamma inverse et
de Fisher. Le trait gris clair correspond a I’ensemble défini par la loi Gamma et le trait gris foncé
a celui de la loi Gamma inverse. La distribution de Fisher couvre tout le domaine compris entre
ces deux courbes. Cette figure montre bien que la distribution de Fisher peut étre vue comme
une généralisation de la distribution Gamma.
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15
Fisher
1, 4
Ky Gamma inverse
0.5¢ ]
—02 -1 1 2

@
3

F1a. 3.4 — Le plan ko /K3

3.4.4.5 Validation de I’utilisation de la loi de Fisher

Afin de valider le choix de l'utilisation d’une loi de Fisher pour modéliser la texture, nous
comparons différents modeles de distributions. La figure 3.5 représente I’histogramme empirique
de la texture dans une zone urbaine (en trait plein gris). La courbe en gris foncé montre la
modélisation par une loi Gamma. Les courbes en pointillés correspondent a la distribution de
Fisher avec une estimation des parametres par la méthode des moments (en gris clair) et des
log-moments (en gris foncé).

1.2,
empirique
- - Distribution de Fisher (moments)
1 ---Distribution de Fisher (log moments)
K —-Distribution Gamma

Fi1G. 3.5 — Modélisation de la texture pour une zone urbaine

On constate tout d’abord que la loi Gamma n’est pas adaptée a ce type de texture. De plus,
la méthode basée sur les log-moments permet une meilleure modélisation de la texture pour une
distribution de Fisher que la méthode basée sur les moments. C’est pourquoi, par la suite, nous
estimerons les parametres de la distribution de Fisher par la méthode des log-moments.
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3.4.5 Les statistiques associées a une texture distribuée selon une loi de Fi-
sher

Nous venons de voir que la distribution de Fisher permet de modéliser correctement un
large éventail de distributions. Il est donc intéressant de connaitre analytiquement ’expression
littérale de la densité de probabilité du vecteur de rétrodiffusion et de la matrice de covariance
dans le cas ou la texture est distribuée selon une loi de Fisher. Dans le cadre de cette these, nous
avons calculé ces expressions dans le cas 1-vue puis dans le cas L-vues.

3.4.5.1 En 1-vue

En introduisant les expressions analytiques de la densité de probabilité du vecteur de rétro-
diffusion non texturé px, (Eq. 3.7) et de la loi de Fisher pour le parametre de texture (Eq. 3.37)
dans I’équation 3.19, on obtient :

00 _ﬁu
- 1 g G\ TEHM) L <Mm>
px(x|2h,£,/\/l,m) - /7Tp/.Lp|Zh| exXp < /.LX 2, X) F(E)F(M) Mm < Ly )LJr./\/ld,u
0 14+ =2
Mm
()
o 1 F( L i H —1 Mm
~ B T) Mm Xp( o ) T
0 14+ —
(1 %)
_ L TEM L ops e m) (3.55)

7P|, T(L)T (M) Mm

Nous allons montrer que cette intégrale peut s’exprimer simplement a ’aide de la fonction
confluente hypergéométrique de seconde espece KummerU. On notera cette fonction U (-, -, ).
Abramowitz et Stegun ont montré la relation suivante qui lie une intégrale a la fonction de
KummerU [Abra 64, Eq. 13.2.5].

I'(a)U(a,b, 2) /exp —2t) (1) dt (3.56)
0
avec Re (a) > 0 et Re (z) > 0.

Mm'1
Si 'on remplace le parametre de texture p par t = . dans I’équation 3.55, on obtient :
7

1\ £-1
T\ c <Z> Mm
I3y, L, M,m) = /(W) exp( o xAx,~ ) NG dt
| (1+3)

t
[e.e]
£ \r1 L e 1 ptM-1
= (am) oo () et 657
0

L
Si 'on pose z = ——x%, 7 'x, a =p+ Met b=1+p— L, on peut exprimer l'intégrale

m
I(Xp, £, M, m) al’aide de la fonction confluente hypergéométrique de seconde espece KummerU
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(Eq. 3.56). On notera que Re (a) et Re(z) sont bien strictement positifs. La distribution du
vecteur de rétrodiffusion x s’écrit donc avec la fonction KummerU dans le cas ou la texture est
distribuée selon une loi de Fisher par :

1 F(£+M)< L

Pl £ M) = s e M) \Mim

P
) L'(p+M)U (p +M;14+p—L; LXHfolx
Mm
(3.58)

Par la suite, nous dirons que le vecteur de rétrodiffusion x pour une texture distribuée selon une
loi de Fisher suit une distribution de KummerU.

3.4.5.2 En L-vues

De la méme fagon qu’en 1-vue, on calcule la distribution de la matrice de covariance Z a
partir de la densité de probabilité de la texture et de la distribution de Wishart pour la matrice
de covariance homogene. Dans le cas de la distribution de Fisher pour la texture, on remplace
pu(pt|a) par son expression définie par 1'équation 3.37 dans I’équation 3.20. On obtient :

00 LLp|Z\L_pexp{—— tr (Zh1Z)} i)
o

T(L+M) L (Mm

p ZZ 7£,M7m == 1 dﬂ
z(Z|%n ) IR T — p ot pbe|sy E DETM) Mm( Lo )L—i—M

0 1+ ==

Mm
(3.59)
En sortant de l'intégrale les termes qui ne dépendent pas du parametre de texture u, la
distribution de la matrice de covariance texturée par une loi de Fisher s’obtient en calculant
lintégrale I (3, £, M, m) définie par :

L—1
o0 exp {—£ tr (Zh_IZ)} </€l—'u>
I(Sh, £, M,m) = / H - e dp (3.60)
0 Lp (14 =1
K Mm

Comme dans le cas 1-vue, nous allons démontrer que l'intégrale I (X, £, M, m) s’exprime &
I’aide de la fonction de KummerU. On procede exactement au méme changement de variable.

: . Mm 1 , :
C’est a dire que I'on remplace le parametre de texture p par ¢ = o dans I’équation 3.60,
1

Ltr(S,7'2) L | 1\~
exp§ — t -
Mm t Mm
Mm Lp - 1 L+M L2
Lt t

Litr(2,~1'2) L
ooexp{— T(N;Lm ) t}tLP+M—1

. <%>Lplo/ T dt  (3.61)

Puis en comparant les équations 3.56 et 3.61, on remarque que lintégrale I (X, L, M,m)
Litr(S,7'2) L
Mm

on obtient :

dt

I(Ehvﬁanm) = /
0

s’exprime par la fonction de KummerU en posant z =

,a=Lp+ Metb=
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1+ Lp — L. On vérifie bien que e (a) > 0 et Re(z) > 0. Ainsi, la densité de probabilité de
la matrice de covariance pour une texture distribuée selon une loi de Fisher s’écrit de la fagon
suivante [Bomb 08a] [Bomb 08b] :

Loz P+ M)

pz(Z|3p, L, M, m) =

L
</\/fm> pF(Lp+M)U(a,b,z)
(3.62)

Par la suite, pour une texture distribuée selon une loi de Fisher, nous dirons que la matrice
de covariance suit une distribution de KummerU.

3.4.6 Calcul du critére pour une texture distribuée selon une loi de Fisher

A partir des distributions de KummerU pour le vecteur de rétrodiffusion x et de la matrice de
covariance Z, on calcule 'expression analytique du critere de segmentation utilisé pour fusionner
les segments.

3.4.6.1 En 1-vue

Dans le cas de donnée 1-vue, pour une texture distribuée selon la loi de Fisher, la log-
vraisemblance maximale du segment S (MLL(S)) se déduit de la distribution de KummerU
pour le vecteur de rétrodiffusion x (Eq. 3.58). Apres suppression des termes qui s’annulent dans
le calcul du critere SC; ;, on obtient :

MLL(S) =~ —nln\Cﬂ-l—nln{I’(ﬁ—i—M)}—nln{r(ﬁ)}_ nln{F(M)}

m

. L, x O, % L
+ Zln{U <p+/\/l;1+p—£; M)} (3.63)

eS Mm

+ npln </\§’A ) +nln {F(p+M)}

ou [',, M, m sont respectivement les estimés des parametres £, M, m de la distribution de Fisher
par la méthode des log-cumulants [Tiso 04] [Nico 06]. C}, étant I'estimée au sens du maximum
de vraisemblance de ¥ pour le segment S (Eq. 3.27).

3.4.6.2 En L-vues

De méme, dans le cas multi-vues, la log-vraisemblance maximale est déduite de la distribution
KummerU de la matrice de covariance (Eq. 3.62). En supprimant les termes qui s’annulent lors
du calcul de SC; j, on obtient I’expression suivante [Bomb 08a] [Bomb 08b] :

MLL(S) =~ — nLln|Ch|+nln {F(ﬁ+M)} —nln {r(ﬁ)} ~ nln {F(M)}

~

m

R . Ltr(Ch Y Zi) L
+ Zln{U(Lp+M;1+Lp—L; r (Ch”"Z) >} (3.64)

Z,cs M

L R
+ nlph (M . > + i {T(Lp+ M)}

ou [',, M, m sont respectivement les estimés des parametres £, M, m de la distribution de Fisher
par la méthode des log-cumulants [Tiso 04] [Nico 06]. Cj, étant I'estimée au sens du maximum
de vraisemblance de ¥ pour le segment S (Eq. 3.27).
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3.5 Présentation de ’algorithme de segmentation hiérarchique

3.5.1 Test de présence de texture

Pour mesurer I’homogénéité du signal rétrodiffusé, D.R. Sheen and L.P. Johnston ont utilisé
le parametre de forme 7 associé a la texture [Shee 92] [Beau 04b] [Beau 05] [Frer 07]. Il s’exprime
a l'aide du coefficient de variation  calculé a partir des données 1-vue par :

= (3.65)

1
o

Lorsque la moyenne m; de la texture est tres grande devant I’écart-type oy de la texture
(my > oy), alors 7 tend vers U'infini et le signal peut étre considéré comme homogene. Dans ce
cas, la loi de Wishart convient pour modéliser la distribution de la matrice de covariance. A
I'inverse, lorsque 'écart-type est trés grand devant la moyenne (o > my), 7 égale 0 et la surface
est tres hétérogene. La texture doit étre prise en compte pour modéliser la distribution de la
matrice de covariance.

2
ou 7 est le carré de l'inverse du coefficient de variation de la texture. 7 = —Qt =
o

t

D.R. Sheen and L.P. Johnston ont montré que la parametre 7 est indépendant du canal de
polarisation utilisé. En pratique, on calcule 7 comme étant la moyenne des facteurs de forme
pour chacun des trois canaux de polarisations utilisés (HH, VV et HV).

- THH +Tvv + TV
3

En pratique, lorsqu’un segment est de petite taille (inférieur & une vingtaine de pixels), on
ne peut pas calculer de statistiques (parametres de texture), on simplifie alors le modele et on
considere qu’il n’y a pas de texture. On utilise ainsi le critere de Wishart pour fusionner les
segments. Par conséquent, le critere de forme est introduit pour des segments de taille plus
importante et permet de décider si ’on doit utiliser ou non la texture pour modéliser les images
polarimétriques.

3.5.2 Le facteur de forme

Lors du calcul du critere de fusion des segments, il est possible d’introduire de I'informa-
tion spatiale pour guider I'algorithme de segmentation. Cette information permet de favoriser
la fusion de segments qui crée des formes régulieres [Beau 04a] [Beau 06]. J.-M. Beaulieu pro-
pose d’utiliser trois facteurs de forme C,, C, et C; [Beau 04al. Ces trois parametres sont reliés
respectivement au périmetre, a l'aire du segment et a la longueur du contour. Ces trois facteurs
sont combinés de maniere ad hoc avec le critere basé sur la log-vraisemblance SC; ; pour former
le nouveau critere de fusion des segments SCij”tO“’" par [Beau 04a] :

Scaojntour = SCZ‘J X Cz X Ca X Cl (3.66)
Le parameétre C), est un critere basé sur le périmetre des segments. Il est défini comme le

rapport de la valeur du périmetre de I'union des segments S; et S; sur le périmetre du plus petit
rectangle qui englobe S;JS;.
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B périmetre de S; |J S
 périmetre de la boite englobante

Cp (3.67)

La figure 3.6 montre un exemple de calcul de (). La ligne verte désigne l'intersection des
segments S; et S;. Les lignes bleu et rouge désignent respectivement le contour du segment .S;
et S; auquel on a enlevé I'intersection. La ligne en pointillés représente la boite englobante. Le
critere de forme basé sur le périmetre C), est donc égal a la longueur de la ligne bleu et rouge
divisée par la longueur de la ligne en pointillés. La valeur minimale de ce facteur est 1, cela
correspond au cas ou S;(JS; est égale a la boite englobante. C, augmente lorsque S;J S; est
constitué de creux. C), agit donc comme une pénalité pour les segments ne créant pas une forme
réguliere.

FiG. 3.6 — Exemple de calcul du critere de forme du périmetre

84
Dans le cas de la figure 3.6, en supposant qu'un pixel est de taille 1 x 1, C}, vaut 71 ~ 1.135

Le parametre C; est basée sur l'aire des segments. Il s’exprime comme étant ’aire de la boite
englobante sur l'aire de I'union des segments S; et 5.

aire de la boite englobante
C, = : & (3.68)
aire de S;|J S;
La figure 3.7 montre sur le méme exemple que précédemment comment le calcul de ce pa-
rametre s’effectue. Cette fois 'union des deux segments est représentée en bleu sur la figure.
Comme pour C), ce parametre vaut au minimum 1. Cela se passe lorsque S; | S} est égale a la

boite englobante.

330
Dans notre exemple, C, vaut 173 ~ 1.908

Le parametre C; est un parametre de forme basé sur la longueur commune des segments S;
et S;. Son expression est donnée par la formule suivante [Beau 04a] :

lex; lex;
C; = Mi Lp— 3.69
I m{ I L } ( )

L. désigne la longueur de I'intersection des contours de S; et S;. Elle est représentée en vert
sur la figure 3.8. lex; représente la longueur du contour du segment 5; auquel, on a retranché L.
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FiG. 3.7 — Exemple de calcul du critere de forme de I'aire

Elle est représentée en bleu (respectivement en rouge) pour le segment .S; (respectivement .Sj).
C} peut étre inférieur a 1 lorsqu’un segment est en grande partie (au moins 50% du contour)
inclus dans l'autre.

Fia. 3.8 — Exemple de calcul du critere de forme basée sur la longueur commune des segments

86 87 86
Dans 'exemple, C; vaut Min{ } =

3.5.3 Le principe

La figure 3.9 montre le principe de la méthode utilisée pour segmenter hiérarchiquement une
image polarimétrique.

Tout d’abord, I’algorithme de segmentation hiérarchique débute par une partition initiale.
Par exemple, la partition initiale peut étre composée d’un pixel par segment. Ensuite, pour
chaque paire de segments 4-connexe, un test est effectué pour savoir si on est en présence de
texture.

— Dans le cas ol la zone est homogene (sans texture), le critere de Wishart est calculé.
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Partition initiale

Non I - I Oui
| Zone homogene ? |

Estimation de p et Xp,

Estimation des parametres Calcul de la
DA | Critere de forme log-vraisemblance de
L, M et m de Fisher Wishart

log-vraisemblance de
KummerU

T
|
|
I
I

Calcul de la :
|
|
|
|

Calcul de SC; ;

Fusion des segments
S; et S; qui minimisent
le critere SC; ;

Y a t’il d’autres |Qui

fusions a faire?

Non

Partition finale

F1G. 3.9 — Le principe de la méthode de la segmentation hiérarchique basée sur la texture
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Dans le cas contraire, u et 3y sont estimés au sens du maximum de vraisemblance par les
équations 3.24 et 3.27.

Ensuite, a partir des n; + n; estimées de la texture, les parametres £, M et m de la
distribution de Fisher sont estimés par la méthode des log-moments (partie 3.4.4.3).
Puis, le critere de KummerU basé sur la log-vraisemblance est calculé (équation 3.64).
Une fois le critere de vraisemblance calculé (basé sur la distribution de Wishart ou Kum-
merU), on peut multiplier ce critére par un facteur de forme (équation 3.66). Dans la suite,
on précisera explicitement si le facteur de forme est utilisé ou non lors de la fusion des
segments.

On obtient ainsi SC; ; et on cherche les deux segments S; et S; qui minimisent ce critere.
On réitere ces étapes jusqu’a ce que le nombre de segments dans la partition finale soit
atteint.
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3.6 Evaluation des performances

Dans cette partie, nous allons analyser différents criteres qui permettent d’évaluer les per-
formances d’un algorithme de segmentation hiérarchique. Tout d’abord, le calcul des courbes
Caractéristique Opérationnelle de Réception (COR) est présenté. En partant de la définition
du tracé des courbes COR pour un probleme de détection, nous présenterons une méthode de
calcul de ces courbes dans le cas de la segmentation hiérarchique. Puis, nous nous intéresserons
aux variances inter-classes et intra-classe. Ensuite, en utilisant le formalisme introduit par J.S.
Lee et al. [Lee 94al, nous calculerons les distances inter-classes et intra-classe dans le cas ou la
matrice de cohérence suit une loi de Wishart. Puis nous ferons le méme calcul dans le cas ot la
matrice de covariance est distribuée sur une loi de KummerU.

3.6.1 Courbes Caractéristique Opérationnelle de Réception (COR)
3.6.1.1 Pour un probléme de détection

Lors d’un probleme de détection d’objets dans une image, les courbes Caractéristique Opéra-
tionnelle de Réception sont généralement tracées pour évaluer les performances de 'algorithme.
Elle représente ’évolution de la probabilité de bonne détection p; en fonction de la probabilité
de fausse alarme py,.

Soient A la région contenant les véritables échos, et B la région segmentée par 1'algorithme
de détection. L’image A, appelée masque, est construite manuellement grace aux informations
a priori sur les objets. C’est I'image de vérité terrain. Les probabilités de détection et de fausse
alarme sont définies par les formules suivantes :

pg = 2ANB (3.70)
na
njx ng — N

pra = —A0B - TP A0B (3.71)
na na

ol nx désigne le nombre de pixels non nuls de 'image X.

Fic. 3.10 — Evaluation des probabilités de détection et de fausse alarme : A est la région contenant
la vérité terrain et B est la région segmentée par l’algorithme.

En pratique, on applique un seuil sur 'image segmentée. Cette image binaire ainsi obtenue est
notée B. Puis a l'aide des formules 3.70 et 3.71, on calcule les probabilités de bonne détection et
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de fausse alarme. On a donc un point sur la courbe COR. Puis on augmente le seuil sur 'image
en niveaux de gris obtenue par l'algorithme de détection pour balayer I’ensemble des valeurs
possibles des probabilités de détection et de fausses alarmes. Une fois la courbe COR tracée, on
fixe la probabilité de fausse alarme a un seuil acceptable défini par I'utilisateur et on regarde
quel algorithme de détection donne la meilleure performance en terme de probabilité de bonne
détection [Bomb 06].

3.6.1.2 Pour un probléme de segmentation

Lors d’un probleme de détection d’objet, I’algorithme donne une image contenant la valeur
du critere utilisé. On cherche donc sur cette image en niveaux de gris le seuil a appliquer pour
détecter au mieux les objets présents dans 'image. Dans le cas de la segmentation hiérarchique,
le probleme est un peu différent. A chaque itération, I’algorithme fusionne les deux segments
4-connexes les plus similaires au sens d’un certain critere (dans notre cas la log-vraisemblance).
Un dendrogramme est ainsi construit. Puis, on cherche le nombre de fusions a appliquer pour
segmenter au mieux 'image. L’algorithme suivant est appliqué pour calculer les probabilités
de détection et de fausse alarme nécessaire au tracé des courbes COR lors d’un algorithme de
segmentation hiérarchique.

Pour un pixel z, posons S, I’ensemble des pixels qui appartiennent au méme segment que x
et posons T I'ensemble des pixels qui appartiennent au méme segment de vérité terrain que le
pixel z. Si l'on note C, le complémentaire de Ty, et |T| le cardinal de ’ensemble T', alors pour

Sy NT,
chaque pixels x de I'image, on définit le rapport de bonne détection par % et le rap-
x
S, NC,
port de fausse alarme par % Puis, en prenant la valeur moyenne de ces deux quantités
T

sur toute I'image, on obtient les quantités correspondant aux probabilités de bonne détection
(noté pg) et de fausse alarme (noté py,). A chaque itération de l’algorithme de segmentation
hiérarchique, une nouvelle partition est créée par la fusion de deux segments. Les probabilités de
bonne détection et de fausse alarme sont calculées pour chaque partition de sorte que ces deux
quantités parcourent tout leur domaine de définition.

La courbe Caractéristique Opérationnelle de Réception est obtenue en affichant les valeurs
des probabilités de détection et de fausse alarme calculées pour chaque partition.

En résumé, on applique 'algorithme suivant :

1: for k =1 : nb_fusion_ max do
2: forx=1:N do
3: detection (x) = M
| |Tx)9 c
N
4: false_alarme (z) = |5 2|

|Cal

5. end for

1 N
6:  pa(k)=—= > detection (i)
N o
1 N
T D (k) = N >~ false_alarme (7)
i=1
8: end for
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3.6.1.3 Lien avec les "matrices de confusion”

Dans le probleme de segmentation hiérarchique, on peut relier la notion de courbes COR
introduite précédemment avec les matrices de confusion. En effet, pour une partition donnée de
k segments, la "matrice de confusion” compare les P classes (vérités terrain) avec les k segments
de la partition obtenue. La "matrice de confusion” possede un nombre de ligne égal au nombre de
segments de la partition et un nombre de colonne égal au nombre de classe de la vérité terrain.
C’est donc une matrice rectangulaire de taille £ x P.

Pour définir cette "matrice de confusion”, partons d’un exemple.

Les figures 3.11(a) et 3.11(b) montrent respectivement un exemple de vérité terrain composé
de 4 classes et une partition de 5 segments. L’image est composé de 4 x 4 pixels (N = 16).

(a) (b)

F1G. 3.11 — Exemple de calcul de la matrice de confusion. (a) image de vérité terrain (4 classes)
et (b) résultat de la segmentation pour une partition composée de 5 segments.

On peut représenter la "matrice de confusion” comme un tableau ot I’élément en position
(4, 7) noté K;; représente le nombre de pixels du segment i présent dans la classe j. Pour I'exemple
précédent, on obtient la "matrice de confusion” présentée dans le tableau 3.1.

TAB. 3.1 — Matrice de confusion.

Kj;|1]2]3]4
1 [1]0 0
2 13|01
3 2121
4 Jofo]270
5 [0]0]0]2

Eu utilisant les définitions des probabilités de détection et de fausse alarme que nous avons
définies dans la partie 3.6.1.2, on obtient :
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= 1 1><1—|—1><1—i—3><3—i—1><1—1—2><2—i—1><1—1—2><2—1—1><1—1—2><2—i—2><2
Pd = T4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
1 4 2 4 4 5 4 5
= —[(04+1Xx —4+3IX—4+1X —4+2X —4+1Xx —4+2x —+1x—+0+0
Pfa 16<+ 12+ 12Jr 12Jr 12+ 12+ 12Jr 12Jr +>

A partir de ces deux relations et de la "matrice de confusion”, on peut déduire les expressions
littérales des probabilités de détection et de fausse alarme a partir des éléments K;; de la "matrice
de confusion” par :

pilh) = 53 Al (3.72)

card(classe j)

i=1 j=1
k P
1 Ki; (K; — Kj)
P Kij (Ki — Kyj) 3.73
Pra(k) N ;; card(classe j) o

ou
P
=1

k
card(classe j) = ZKij
i=1

B

card(classe j) = N — ZKij
i=1

Cas limite Sil’on prend une partition ou chaque segment est composé de 1 pixel. La partition
est composée de N segments. Cette partition est construite de sorte que chacun des segments
est inclu totalement dans une seule et unique classe. La "matrice de confusion” est de taille
N x P, et chaque ligne de cette matrice est composée de 0 sauf pour une ordonnée j ot K;; = 1.
Par construction de la partition, la probabilité de fausse alarme py, est nulle. La probabilité de
détection pg est quant a elle égale a %.

Si l'on prend une partition ou chaque segment est composé de N/k pixels. La partition est
composée de k segments. Cette partition est construite de sorte que chacun des segments est
inclue totalement dans une seule et unique classe. La "matrice de confusion” est de taille k x P,
et comme dans le cas précédent, chaque ligne de cette matrice est composée de 0 sauf pour une
ordonnée j out K;; = 1. Par construction de la partition, la probabilité de fausse alarme py, est

nulle. La probabilité de détection py est quant a elle égale a % X % = %.

Si la partition P est composée d’un seul segment, la matrice de confusion est de taille 1 x P.
Elle est donnée par le tableau 3.2

A partir des relations 3.72 et 3.73, on en déduit que les probabilités de détection py et de
fausse alarme py, sont égales a 1.
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TAB. 3.2 — Matrice de confusion.

K 1 2 P
card(classe 1) | card(classe 2) | --- | card(classe P)

—_

En ’absence d’image de vérité terrain, les probabilités de détection py et de fausse alarme
Pfq définies précédemment, ne peuvent pas étre calculées. Les courbes COR ne peuvent donc pas
étre tracées. D’autres criteres sont envisageable pour évaluer les performances d’un algorithme
de segmentation hiérarchique, comme par exemple les notions de variances inter-classe et intra-
classe.

3.6.2 Variances inter-classe et intra-classe

I I
0 gg
[ ]
G

(05
I g2

Rk:

F1G. 3.12 — Variances inter-classe et intra-classe

Soit I un nuage de points composé de n observations z;, avec z; € R¥. Ce nuage de points
est partagé en ¢ sous-nuages. Chaque sous-nuage (aussi appelé classe I;) est composé de ng
individus. Soit G le centre de gravité du nuage I. Posons g, le centre de gravité de la classe I,.

1 1
G:EZ;@ et gq:n—qui (3.74)
i€l i€ly

D’apres le théoreme de Koénig-Huygens, la matrice de variance-covariance T se décompose
comme étant la somme de deux matrices B et W (T = B + W) avec :

B = =Y nylo— G)lay—O)F (3.75)
qe@
W= S g g0) (3.76)
qeEQ i€y

B est la matrice de variance inter-classe ("Between”), elle mesure la dispersion du centre des
classes (gq) par rapport au centre de gravité du nuage (G). W est la matrice de variance intra-
classe ("Within”), elle rend compte de la dispersion a 'intérieur de chaque classe.
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Dans le cas de la segmentation hiérarchique, chaque segment est assimilé & une classe. Le
nombre de classes est donc égal au nombre de segments présent dans la partition. Le nuage de
points I correspond a ’ensemble des pixels de I'image a segmenter, et le vecteur d’observation
x; contient quand a lui les termes de la matrice de covariance.

3.6.3 Le lambda de Wilks

Dans un algorithme de segmentation/classification, on cherche & maximiser la variance inter-
classe et & minimiser la dispersion a l'intérieur des classes (variance intra-classe). Il est possible
d’utiliser la statistique du lambda de Wilks pour analyser les performances de ’algorithme. Le
lambda de Wilks, noté A est égal par définition au rapport du déterminant de la matrice de
variance intra-classe sur le déterminant de la matrice de variance-covariance totale.

_ W]
T
Une faible valeur du lambda de Wilks indique une bonne séparation entre les segments et

donc une bonne segmentation du nuage de points.

A (3.77)

3.6.4 Distances inter-classes et intra-classe

Pour évaluer les performances de 'algorithme de segmentation hiérarchique, on peut utiliser
les notions de distance inter-classes et intra-classe au sens d’une distribution a priori. Si I'on
note D;; la distance a l'intérieur de la classe 7, et D;; la distance entre les classes i et j. On
exprime ces distances en fonction de la distribution p (Zg|%;) de la matrice de covariances Zj
par les deux relations suivantes :

Di =~ n(p(Zl) (3.78)
' k=1

Dy = -3 @) (3.79)
J k=1

ou n; désigne le nombre de pixels de la classe i.

La distance a I'intérieur de la classe i est égale a moins la log-vraisemblance de cette classe . I1
y a un signe moins car ’algorithme de segmentation hiérarchique maximise la log-vraisemblance
de la classe i et cherche donc & minimiser la distance a l'intérieur de la classe i. L’algorithme
de segmentation hiérarchique utilisé est basé sur le critere de maximum de vraisemblance, une
distance intra-classe faible traduit une forte log-vraisemblance et donc une donne adéquation
des pixels de la classe i & la matrice de covariance moyenne de cette classe (3;). De méme, la
distance D;; mesure la similarité des pixels de la classe j a la matrice de covariance moyenne
de la classe ¢. Une distance inter-classes grande indiquera une bonne séparabilité des classes i et j.

Ensuite, les distances inter-classes (noté B pour Between) et intra-classe (noté W pour Wi-
thin) globales sont déduites par :

1 nb
i=1
1 nb nb
=11
JFi
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118 CHAPITRE 3. SEGMENTATION HIERARCHIQUE D’IMAGES POLARIMETRIQUES

Dans la suite, on se propose de calculer les expressions littérales des distances inter-classes
et intra-classe dans le cas ou la matrice de covariance Zj suit une distribution de Wishart, puis
dans le cas de la distribution KummerU.

3.6.4.1 Dans le cas de la distribution de Wishart

Par la suite, nous noterons Wyyighart (respectivement Byyighart) la distance intra-classe (res-
pectivement inter-classes) pour une matrice de covariance distribuée selon la loi de Wishart.

A partir de I'expression de la distribution de Wishart (Eq. 3.8) et de la définition de la
distance intra-classe (Eq. 3.80), on peut écrire :

nb n;

WWishart = __ZZIH Zk‘z

i=1 k=1
nb n;

_ __ZZ{ L = 3)In|Z| - Ltr (C5'Zk) —In (Q(L)) - Ln|Cs, |}

=1 k=1

nb n;
= —% Z { (L—3) Zln |Zg| — 3Ln; —n;In (Q(L)) — Ln;In |CSi‘}
i=1

k=1

La distance intra-classe pour une matrice de covariance qui suit une distribution de Wishart est
égale a :

L-3
Wivishart = Z In|Zy| + 3L +In (Q Z n;In|Csg, | (3.82)

On peut remarquer que le terme % In |Zj| est une constante pour une image polarimétrique
donnée. Ce terme est indépendant C{CGZ i’image obtenue apres segmentation ou classification. Le
calcul de la distance intra-classe se résume donc au calcul de N an n;In|Cg,|.

i=1

De la méme facon, on procéde au calcul de la distance inter-classes pour une matrice de

covariance distribuée selon une loi de Wishart.

nb nb n;

BWishart = - Z Z Z ln Zk|Z

=1 j=1k=1
JFi

nb nb n,

= T L X 2 (E -9 - Lir (C512,) ~n(@Q(D) - Lin[Cs }

i=1 j=1 k=1
JFi
nb nb n; nb nb n;
— nb—l ZZZln\ZkH ZZZtr( 1Zk)
=1 j=1k=1 i=1 j=1 k=1
J#i Ve
1 nb nb n; nb nb n;
+7N(nb_1 n ( ZZZH nb_l > YD mCs)| (3.83)
1= 13]3&]@ 1 1= 1]]3&]@ 1
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Afin de simplifier I’équation 3.83, on calcule la triple somme suivante :

nb nb n;

Y Y hz - 3 Yz

i=1 j=1k=1 i=1 k¢S;
i
= Z(Zln\zk\ Zln|zk|>
=1 = kESi
= anln|Zk|—Zln|Zk\
k=1 k=1
N
= (nb—1)) In|Z] (3.84)

Puis, on calcule le deuxieme terme de I’équation 3.83

nb nb n;

Z Z Ztr (C’gilzk> = ”Zb Z tr (C’éle)

i=1 j=1 k=1 i=1 keS;
J#i
S OSTICIARS WACENY
=1 k=1 kES;
nb N nb
= ZZt?“ (CS_ZIZ;C) — Z?)ni
i=1 k=1 =1

— Ztr <chlzk> — 3N
=1

= Ztr (csilzzk> — 3N
i=1 k=1

_ N
Si ’on note Z = Z Z représente la matrice de cohérence moyenne de toute l'image, on

peut écrire :
nb nb n,
S35 (CS‘ka) - (Ztr ( ) . 3) (3.85)
i=1 j=1 k=1
J#i
En combinant les équations 3.83, 3.84 et 3.85, la distance inter-classes pour une matrice de
covariance qui suit une loi de Wishart s’exprime par :

L-3&
BWishart = _TZHI|Z]€|—|— <Ztr< ) _3>
k=1
L nb
+In(Q(L)) + N(ab D) z; (N —n;)In|Cs, | (3.86)
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nb o
La distance inter-classes pour la distribution de Wishart dépend uniquement de > tr (Csfl_lZ)
i=1

nb
et de Y (N —n;)In|Cg,|. On peut noter que les simplifications numériques effectuées ci-dessus

i=1
permettent de passer de trois sommes imbriquées a une seule sur le nombre de segments.

3.6.4.2 Dans le cas de la distribution de KummerU

On se propose maintenant de calculer les distances intra-classe et inter-classes pour une
matrice de covariance distribuée selon une loi de KummerU. Ces deux distances seront notées
respectivement WxummerU €t BKummerU-

Dans la suite, £;, M; et m; désigneront respectivement les parametres £, M et m de la
distribution de Fisher de la texture associés a la classe i. De plus, a; = Lp+ M;, b; = 14+ Lp—L;
Ltr (E;}Zk) L;

Mimi
pour le pixel k et la classe 1.

Les détails de calculs des distances intra-classe et inter-classes sont détaillées dans I'annexe

C. On obtient les deux relations suivantes :

et z, = désigneront les parametres a, b et z de la distribution de KummerU

Wkummerty = Z In |Zk| + 111 Z n; In ‘Ehz

7

nb
1 3L L;
- % ;:1 n; In (T'(Lp + M;)) — ~ g n; In <./\/lm2>

i=1
1 nb 1 nb n;
_N;nz In (F(Lp+Mi)) - N§;IHU(ai§bi§Zi,k) (3.87)

L-3
BKummerU = —sz\zk\—i—ln(Q(L))

L & 1o (L) + M,
R 2o~ sy S o ()

i=1 =1
nb nb nb Ny
3L L;

- N — 1 — \ U i5 0i; 2
K1) 22 ()~ ey 2 2 U s

i=1 =1 j=1 k=1

JFi
(3.88)

Contrairement au cas de la distribution de Wishart, le terme de la variance inter-classes pour
la distribution de KummerU est coliteux en temps de calcul car on a une somme triple sur la
fonction de KummerU. II faut de plus estimer les parametres de texture ainsi que les parametres
de la distribution de Fisher.
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3.7 Résultats de segmentation

Afin de valider I'apport de I'utilisation de la texture pour segmenter des images SAR polari-
métriques, nous allons appliquer ’algorithme de segmentation hiérarchique décrit dans la section
3.5 sur des images synthétiques et réelles.

3.7.1 Sur des images synthétiques

Dans cette partie, on désire montrer I'apport de la modélisation de la texture dans les images
polarimétriques pour la segmentation. Pour ce faire, nous créons une image synthétique composée
de quatre classes. Chaque classe est représentée par une texture distribuée selon une distribution
de Fisher. La figure 3.13(b) montre I'image contenant les quatre réalisations de la texture (200 x
200 pixels).

texture 1 texture 2
L=5 L=5
M=10 M=30
m=1 m=1
texture 3 texture 4
L=10 L=10
M=10 M=30
m=1 m=1

(a) (b)

F1G. 3.13 — Présentation du jeu de donnée simulé (a) les quatre quadrants (vérité terrain), (b)
Texture simulée par quatre distributions de Fisher.

Sur la figure 3.14, on montre les quatre distributions de Fisher utilisées pour simuler la tex-
ture. Nous avons pris des textures relativement semblables. On peut constater que visuellement,
la segmentation d’une telle image n’est pas évidente (figure 3.13).

Pour quantifier la similarité entre les quatre distributions de Fisher utilisées pour modéliser
la texture, nous avons utilisé la distance de Kolmogorov. Soit {z1,...,xx} un échantillon de N
réalisations indépendantes de la variable aléatoire X de fonction de répartition empirique Fy ().
Si F(x) est la fonction de répartition théorique, alors la distance de Kolmogorov est définie par
la formule suivante :

Dy = sup|F (@) = F(2) (3.89)

Nous avons ainsi calculé la distance de Kolmogorov pour chacune des paires de texture pos-
sible (tableau 3.3). Nous pouvons constater que la distance de Kolmogorov est relativement
faible (de I'ordre de 0.07). La segmentation d’un tel jeu de donnée n’est pas chose aisée.

De plus, pour augmenter la difficulté de ce probleme de segmentation, nous utiliserons la
méme distribution de Wishart partout dans I'image. Nous prendrons un nombre de vues L égale
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1.4 T
—L=5 and M=10
—L=5 and M=30
1.2F L=10 and M=10/| |
L=10 and M=30
1k i
0.8 B
0.6 b
0.4r B
0.2r b
G L L L L
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4

Fia. 3.14 — Les quatre distributions de Fisher utilisées pour modéliser la texture.

TAB. 3.3 — Distances de Kolmogorov entre les 4 ddp utilisées pour modéliser la texture.
textures | 1-2 1-3 1-4 2-3 2-4 3-4
dg 0.049 | 0.074 | 0.102 | 0.063 | 0.092 | 0.072

a 8. Nous générons les échantillons de la distribution de Wishart en utilisant ’algorithme pro-
posé par Odell et Feiveson [Odel 66]. Ce jeu de données polarimétriques est ainsi caractérisé par
un speckle qui est le méme sur 'image entiere. Seul la texture permet de différencier les quatre
classes. La segmentation d’une telle image est un probleme difficile. Nous appliquons I'algorithme
de segmentation hiérarchique basée sur le critere de Wishart, de la distribution K et celui sur le
critere de KummerU. Ici, nous n’utiliserons pas de facteur de forme dans le calcul du critére de
fusion des segments.

Afin de pouvoir calculer des statistiques sur les segments initiaux (calcul des cumulants),
nous débuterons la segmentation avec une partition initiale ot chaque segment est composé de
10 x 10 pixels. La partition initiale est ainsi composée de 400 segments.

Les figures 3.15(a), 3.15(b) et 3.15(c) montrent respectivement les résultats de la segmen-
tation basée sur le critere de Wishart, de la distribution K et sur le critere de KummerU. Sur
ces figures, la couleur du contour dépend de 'ordre dans lequel il est fusionné. Si deux segments
sont fusionnés tot, 'intersection du contour de ces deux segments sera de niveaux de gris clair.
Et a Popposé si deux segments sont fusionnés plus tard, le contour sera foncé. Sur ces images,
nous montrons ce dégradé de niveaux de gris pour un nombre de segments de la partition allant
de 50 a 4.

On peut remarquer que le résultat de la segmentation hiérarchique basée sur le critere de

Wishart (Fig 3.15(a)) et sur la distribution I ne semblent pas trés bon. En effet, sur la partie
droite de la figure 3.15(a), l’algorithme basée sur le critere de Wishart a fusionné des segments
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—
JﬁngD

L L]

],

F1G. 3.15 — Résultat de la segmentation hiérarchique de l'image synthétique basée sur (a) le
critere de Wishart, (b) le critere de la distribution K, et (c) le critere de KummerU

de deux classes différentes tres tot. De plus cette erreur se propage rapidement.

Pour le critere basé sur la distribution I, les bordures des quatre quadrants ne sont pas
respectées. L’algorithme fusionne beaucoup de segments appartenant a des textures différentes.
Par contre, les erreurs de segmentation semblent moins se propager que dans le cas de la distri-
bution de Wishart.

Pour la segmentation basée sur la distribution de KummerU, les contours des quatre classes
sont assez bien respectés, les erreurs ne se sont pas trop propagées.

Pour quantifier les performances de ces deux algorithmes de segmentation, nous tracons les
courbes COR pour le probleme de segmentation hiérarchique comme nous les avons définis dans
la partie 3.6.1.2 [Bomb 08a] [Bomb 08b] . Le masque est défini par 'ensemble des quatre zones
de taille 100 x 100 pixels (Fig. 3.13(a)).

La figure 3.16 montre les courbes COR pour I'algorithme basé sur le critere de Wishart (en
trait plein noir), sur le critere de la distribution I (en pointillés noirs) et celui basé sur la dis-
tribution de KummerU (en trait plein gris).

Ces courbes montrent que pour ce difficile probleme de segmentation (méme distribution
de Wishart et texture tres similaire), algorithme basé sur la distribution de KummerU donne
des résultats meilleurs que ceux basés sur les distributions de Wishart et K. En effet, pour une
probabilité de fausse alarme de 0.05, la probabilité de bonne détection est de 0.3 avec le critere
de Wishart et de la distribution I et de 0.85 avec le critere de KummerU. De plus, pour cette
probabilité de fausse alarme, 'image est partitionnée en 29 segments en utilisant la distribution
de Wishart, en 11 segments avec la distribution I et en 5 segments avec la distribution de
KummerU. La figure 3.17 montre ces trois partitions.

Les courbes COR montrent que le critere de Wishart et celui basé sur la distribution K ont
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—Wishart

Probabilité de détection

0.2] ---K i
0 p;, = 0.05 —KummerU
0 0.5 1

Probabilité de fausse alarme

Fia. 3.16 — Courbes COR pour I'image synthétique

LG,

F1G. 3.17 — Résultat de la segmentation hiérarchique de I'image synthétique pour une probabilité
de fausse alarme de 0.05 : (a) avec le critere de Wishart (29 segments), (b) avec le critere basé
sur la distribution I (11 segments), et (c) avec le critere de KummerU (5 segments)
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la méme probabilité de détection pour une probabilité de fausse alarme de 0.05. Mais pour cette
Pfa, les deux partitions correspondantes possedent un nombre de segments différents (29 pour
Wishart contre 11 pour K). On peut donc essayer d’analyser I'influence du nombre de segments
dans la partition finale.

En s’inspirant des courbes COR définies précédemment, on peut tracer les probabilités de
détection et de fausse alarme en fonction du nombre de segments dans la partition. Les figures
3.18(a) et 3.18(Db) illustrent ces résultats.

()
1 : c 1 S
S —Wishart E —Wishart
Sos ---K . Sos K *
o M —KummerU @ —KummerU
E 0.6h E 0.6
Q
204 T 0.4
2 2
g 0.2/ 5, S02
a 0 TTrmeEEe . g 0 . =
0 100 200 300 400 © 5 10 15 20 25 30
Nombre de segments Nomnbre de segments

(a) (b)

FIG. 3.18 — Evaluation des performances des trois critéres de segmentation : (a) tracé de la
probabilité de détection en fonction du nombre de segments dans la partition, (b) tracé de la
probabilité de fausse alarme en fonction du nombre de segments dans la partition

L’analyse des figures 3.18(a) et 3.18(b) permet de dire que :

— Du point de vue de la probabilité de fausse alarme, les criteres basés sur les distributions
K et KummerU donnent les meilleurs performances. Cela signifie que pour ce probleme,
I'utilisation de la texture permet de baisser le taux de fausse alarme par rapport a une seg-
mentation basée sur la distribution de Wishart. Ceci est normal car dans ce jeu de donnée
simulé, seul la texture permet de différencier les quatre quadrants. Le critere de Wishart
est basé sur la matrice de covariance moyenne, la texture n’est pas prise en compte dans
ce critere, d’oll une mauvaise segmentation avec ce critere.

— Dans le cas de la distribution I, la texture est assimilée a une loi Gamma. Or pour ce
jeu de donnée, la texture est distribuée par une loi de Fisher. La modélisation de la tex-
ture par une loi Gamma est donc mal appropriée. L’algorithme de segmentation basé sur
la distribution I ne va donc pas pouvoir arriver a différencier des textures relativement
proche d’un point de vue statistique.

— Le critere basé sur la distribution de KummerU donne les meilleurs performances en terme
de probabilités de détection et de fausse alarme, et cela quelque soit le nombre de segments
dans la partition. Cela se justifie de part le fait que la distribution de Fisher pour la texture
est une généralisation de la loi Gamma. La segmentation basée sur le critere de KummerU
donne donc des performances au moins aussi bonne que celle basée sur la distribution .
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Fia. 3.19 — Résultat de la segmentation hiérarchique de 'image synthétique pour une partition
contenant 5 segments : (a) avec le critere de Wishart, (b) avec le critere basé sur la distribution
IC, et (c) avec le critere de KummerU

Les figures 3.19(a), 3.19(b) et 3.19(c) montrent les résultats de la segmentation hiérarchique
sur 'image synthétique pour des partitions contenant 5 segments. Ces figures montrent que
I'utilisation d’une distribution adéquate pour modéliser la texture est nécessaire pour segmenter
correctement ce type d’images.

La distribution de Fisher étant une loi hybride entre la distribution Gamma et la distribution
Gamma, inverse. Le comportement hybride de la loi de Fisher, pouvant aller de loi a téte lourde
(loi Gamma) a loi & queue lourde (loi Gamma Inverse), permet une bonne modélisation de la
texture. Par conséquent, l'utilisation du critere de KummerU permet de segmenter correctement
les images polarimétriques.

Pour ce jeu de donnée, la méme distribution de Wishart a été utilisée pour modéliser le
speckle. Seule la texture est différente pour chaque classe. Nous avons simulé chacune de ces tex-
tures par une distribution de Fisher. Ces quatre distributions étaient néanmoins tres similaires,
rendant visuellement la segmentation tres difficile. Nous venons de voir que la ot I'utilisation des
distributions de Wishart ou IC ont échoué, 1'utilisation de la distribution de KummerU a donné
des résultats convaincants. Les courbes COR ont confirmé ce résultat selon lequel la modélisa-
tion de la texture dans les images polarimétriques par une distribution appropriée est nécessaire
pour segmenter correctement ce type d’images.

3.7.2 Sur des images ESAR

Apres avoir présenté I'intérét de I'utilisation de la texture dans les images polarimétriques,
nous allons appliquer cet algorithme de segmentation hiérarchique sur une image acquise par le
capteur E-SAR en bande L sur le site d’Oberpfaffenhofen en Allemagne. Un moyennage multi-
vues 2 X 4 a été appliqué. La figure 3.20 montre une composition colorée de la matrice de
cohérence dans la base de Pauli.
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F1G. 3.20 — Composition colorée dans la base de Pauli de la matrice de cohérence (770 x 704
pixels)

3.7.2.1 Calcul du critére sur différentes zones

Dans cette partie, on s’intéresse au pouvoir de segmentation des trois criteres de fusion de
segments sur différents types de surface. Pour cela, on extrait six zones de taille 30 x 30 pixels
de 'image d’Oberpfaffenhofen :

— deux zones urbaines.

— deux zones de forét.

— deux zones de champs.

La figure 3.21 montre la localisation de ces 6 zones sur 'image d’Oberpfaffenhofen.

Le tableau 3.4 montre la valeur du critere de fusion des segments pour les différentes zones et
pour les trois distributions utilisées. Une faible valeur indique que les deux régions sont similaires.

— Pour la distribution de Wishart, la valeur du critére entre les deux régions urbaines (10290)
est plus grande que la distance entre une zone urbaine et une zone de forét. Ceci indique
que le critere de Wishart ne va pas arriver a séparer correctement les zones urbaines des
zones de forét. Ce qui n’est pas le cas des distributions K et KummerU qui ont des dis-
tances Urbainl-Urbain2 (340 pour K et 68 pour KummerU) plus petites que des distances
Urbain-Forét.

— Le critére de KummerU considere les deux régions urbaines plus similaire que le critere IC
(68 contre 340). De plus, pour la distribution de KummerU, la distance Urbainl-Urbain2
est environ sept fois plus petite que la distance Urbainl-Forétl. Alors que ce rapport n’est
que de deux pour la distribution K. La distribution de KummerU va donc permettre une
meilleure segmentation des zones urbaines. Cela s’explique par le fait que la loi de Fisher a
un comportement hybride entre une loi a téte lourde et une loi a queue lourde, permettant
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128 CHAPITRE 3. SEGMENTATION HIERARCHIQUE D’IMAGES POLARIMETRIQUES

Fia. 3.21 — Localisation des 6 zones pour le calcul du critere.

TAB. 3.4 — Comparaison des criteres de Wishart, K et KummerU pour les six zones choisies

Urbain 1 | Urbain 2 | Forét 1 | Forét 2 | Champl
Distribution de Wishart
Urbain 2 10290
Forét 1 6850 7178
Forét 2 6826 7238 201
Champ 1 36116 47936 28600 28235
Champ 2 36665 48201 29274 28812 116
Distribution IC
Urbain 2 340
Forét 1 645 1221
Forét 2 609 975 199
Champ 1 5159 5422 8172 7507
Champ 2 6286 6351 9547 8696 100
Distribution de KummerU
Urbain 2 68
Forét 1 471 1499
Forét 2 436 1244 200
Champ 1 4239 4723 8147 7486
Champ 2 8788 5667 9521 8672 100
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ainsi une meilleure modélisation de la texture.

— Pour les régions Forétl et Forét2, le critere est d’environ 200 pour n’importe quelle dis-
tribution. L’utilisation de la texture ne semble donc pas étre nécessaire pour segmenter
correctement ces zones de forét.

— De la méme fagon, les zones Champl et Champ2 ont une valeur de critere (~ 100) qui ne
dépend pas de la distribution utilisée pour modéliser la matrice de covariance.

Comme la distribution de KummerU est une généralisation de la distribution IC, les perfor-
mances de segmentation de la distribution de KummerU sont au moins aussi bonne que celles
de la distribution K. Par la suite, nous comparerons uniquement les résultats de segmentation
basés sur les distributions de Wishart et de KummerU.

3.7.2.2 Résultats de segmentation sur I’image E-SAR

Nous appliquons maintenant I’algorithme de segmentation hiérarchique sur I'image d’Oberp-
faffenhofen en utilisant les quatre critéres suivants :

— le critere de Wishart avec le parametre de forme (noté Wishart).

— le critere de Wishart sans le parametre de forme (noté Wishart sans critére de forme).

— la combinaison du critere de Wishart et de KummerU avec le parametre de forme (noté
KummerU).

la combinaison du critere de Wishart et de KummerU sans le parametre de forme (noté
KummerU sans critere de forme).

La figure 3.22 montre les partitions contenant 5000 segments obtenues par 'algorithme de
segmentation hiérarchique en utilisant les quatre criteres. L’image contenant les contours des
segments (de couleur jaune) est superposée a la composition colorée dans la base de Pauli de la
matrice de covariance. Cela permet de voir si la segmentation a fonctionné ou non.

Tout d’abord, on peut noter que I'utilisation d’un critére de forme (figures 3.22(a) et 3.22(c))
dans le calcul du critére de fusion des segments permet de lisser les contours obtenus dans la
partition finale. L’ajout du critere de forme permet de ne pas avoir d’effets "spaghetti” comme
on peut le voir sur les figures 3.22(b) et 3.22(d). Néanmoins, I'utilisation d’un tel critere force a
fusionner des segments qui ne sont pas nécessairement similaire d’un point de vue statistique. Les
objets de taille assez étroite sont mal segmentés si ’on utilise un critére de forme. Par exemple,
on peut constater que les pistes de ’aéroport sont moins bien segmentées en ajoutant un facteur
de forme dans le calcul du critere de fusion des segments.

La figure 3.23 montre les compositions colorées dans la base de Pauli de la matrice de co-
variance moyenne calculée sur les segments pour des partitions contenant 5000 segments. Si on
utilise dans le calcul du critére un parametre de forme (figures 3.23(a) et 3.23(c)), les objets de
petites tailles sont mal segmentés. Par exemple, on peut remarquer que la route située au centre
de 'image a tendance a étre fusionnée avec les zones forestiéres voisines. En revanche, les zones
agricoles sont bien segmentées. Cela vient du fait que les champs ont des formes relativement
régulieres. Le facteur de forme va ainsi favoriser la fusion de segments créant ce type de formes.
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130 CHAPITRE 3. SEGMENTATION HIERARCHIQUE D’IMAGES POLARIMETRIQUES

(¢) KummerU (d) KummerU sans critére de forme

Fi1a. 3.22 — Résultat de la segmentation hiérarchique pour une partition contenant 5000 segments
en utilisant : (a) Wishart, (b) Wishart sans critere de forme, (¢) KummerU, (d) KummerU sans
critere de forme.
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(¢) KummerU (d) KummerU sans critére de forme

Fi1a. 3.23 — Composition colorée dans la base de Pauli de la matrice de covariance moyenne pour
des partitions contenant 5000 segments en utilisant : (a) Wishart, (b) Wishart sans critere de
forme, (c¢) KummerU, (d) KummerU sans critére de forme.
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Il est assez difficile de comparer visuellement la performance de la segmentation basée sur
le critere de Wishart avec celle basée sur le critere de KummerU. Nous allons donc analyser
mathématiquement les résultats issus de la segmentation.

La figure 3.24 montre la variance inter-segments en fonction du nombre de segments dans la
partition pour les quatre criteres définis précédemment. Les courbes 3.24(a) et 3.24(b) tracent la
variance inter-segments pour le canal t17 = |Spp, + Syp|?. Les courbes 3.24(c) et 3.24(d) montrent
I’évolution de la variance inter-segments moyenne en fonction du nombre de segments. C’est la
moyenne de la variance inter-segments pour chacun des 9 canaux de la matrice de covariance.
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Fic. 3.24 — Tracé de la variance inter-classes en fonction du nombre de segments pour les
différents criteres de fusion : (a) variance inter-classes dans le canal t11, (b) variance inter-classes
dans le canal t1; pour des partition contenant 1 a 100000 segments, (c) variance inter-classes
moyenne, (d) variance inter-classes moyenne pour des partition contenant 1 & 100000 segments

Le meilleur critere de segmentation est celui qui pour une partition donnée donne la plus
forte variance inter-segments. On peut tout d’abord constater que les criteres n’utilisant pas de
facteur de forme sont toujours meilleurs au sens de la variance inter-segments que les criteres pre-
nant en compte un facteur de forme. Cela s’explique par le fait que le facteur de forme permet de
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créer des segments ayant une forme réguliere. Ils favorisent la fusion des segments qui peuvent
étre différents d’'un point de vue statistique et par conséquent la variance inter-segments est
plus faible. De plus, on peut constater que I'utilisation de la distribution de KummerU permet
d’améliorer les résultats de segmentation par rapport au critere de Wishart. L’utilisation d’une
distribution appropriée pour modéliser la texture est un plus du point de vue de la segmentation.

La figure 3.25 montre la valeur du lambda de Wilks en fonction du nombre de segments dans
la partition pour les quatre criteres définies précédemment. Pour tracer ces courbes, nous avons
pris comme vecteur d’observation x les trois éléments diagonaux de la matrice de covariance :

t11
xTr = t22 (390)
t33
1
N —KummerU
---KummerU sans critere de forme
0 81 —Wishart
“h ---Wishart sans critére de forme
0
= H
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e} '
© H
° H
€04 |
S \
-
0.2r 1
0 ‘ "“~".'.'.'.'.'_'T-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-.-...,-_-_ 1111111

1 2 3 4 5
Nombre de segments % 10*

Fi1G. 3.25 — Lambda de Wilks

Une valeur faible du lambda de Wilks indique une bonne séparabilité des segments. La figure
3.25 montre la valeur du lambda de Wilks pour des partitions contenant 1 & 50000 segments.
Cette figure indique que la distance de KummerU permet une meilleure segmentation de 'image
que celle basée sur le critere de Wishart.

La figure 3.26 trace ’évolution des distances de Wishart inter-classes et intra-classe en fonc-
tion du nombre de segments dans la partition pour les quatre criteres utilisés lors de la segmenta-
tion hiérarchique. Les figures 3.26(a) et 3.26(b) montrent 1’évolution de la distance inter-classes.
Le tracé de la variance intra-classe est affiché sur les figures 3.26(c) et 3.26(d).

Il faut noter que les courbes bleues correspondant a 'utilisation de la distribution de Kum-
merU ne sont pas tres importantes car les distances inter-classes Byishart (Eq. 3.86) et intra-
classe Wyishart (Eq. 3.82) sont calculées au sens de la distribution de Wishart. Les distances
inter-classes Bxummeru (Eq. C.2) et intra-classe Wikummeru (Eq. 3.87) pour la distribution de
KummerU ne seront pas tracées car le temps de calcul est trop important. Il faut donc s’intéres-
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Fi1G. 3.26 — Tracé de la distance inter-classes et intra-classe de Wishart en fonction du nombre
de segments dans la partition pour les différents criteres utilisés lors de la fusion des segments :
(a) distance inter-classes, (b) distance inter-classes pour une partition allant de 1 & 100000
segments, (c) distance intra-classe , (d) distance intra-classe pour une partition allant de 1 a
100000 segments
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ser aux courbes en rouge qui correspondent a l'utilisation du critere de Wishart avec le parametre
de forme (en trait plein) et au critere de Wishart sans parametre de forme (en pointillés). Ces
tracés montrent que sans critere de forme, la segmentation est meilleure du point de vue statis-
tique. Cela est du au fait que le critére de forme favorise la fusion de segments créant une forme
réguliere, et cela au dépend de segments plus proche au sens de la log-vraisemblance de Wishart.

3.8 Classification d’images polarimétriques

Dans la partie précédente, nous nous sommes intéressés a la segmentation hiérarchique
d’images polarimétriques. Dans la segmentation, on cherche les voisins 4-connexes qui mini-
misent un certain critere. En classification, il n’y a pas de contraintes de voisinage, il faut donc
chercher la paire de segments qui minimise la chute de log-vraisemblance.

3.8.1 Principe de la méthode

La figure 3.27 présente la méthode utilisée pour classifier les images polarimétriques en
utilisant la distribution de KummerU. Tout d’abord, on part d’une partition initiale contenant
N segments. Cette partition est issue de l'algorithme de segmentation hiérarchique présenté
précédemment (Fig. 3.9). L’algorithme de classification que ’on propose étant basé sur le critere
de KummerU, il est nécessaire d’avoir des régions assez grandes pour estimer les parametres de
la distribution de Fisher. Ainsi, a partir de cette partition initiale, on extrait les segments les
plus gros.

Un segment est considéré comme “gros” s’il contient au moins 20 pixels. Puis, pour chaque
"gros” segment, on estime les parametres de texture ainsi que les parametres de la distribution de
Fisher. A partir de ces quantités, on calcule la log-vraisemblance de la distribution de KummerU
pour chaque "gros segment”. Ensuite, on fusionne les deux "gros” segments qui minimisent le
critere SC. Dans SC, on ne prend pas en compte de terme de facteur de forme car contrairement
a la segmentation, il n’y a pas de contrainte de voisinage en classification. On itere ces étapes
jusqu’a ce qu’on arrive au nombre de classes désirées. Sil’on désire classifier 'image en P classes,
on itere I'algorithme N — P fois. Une fois que les P classes sont obtenues, on fusionne chaque
"petits” segments a la classe la plus proche du point de vue de la distribution de Wishart.

3.8.2 Résultats de classification

La figure 3.28 montre les résultats de la classification de KummerU sur 'image 8-vues
d’Oberpfaffenhofen. Les images sont une composition colorée dans la base de Pauli de la matrice
covariance. La partition initiale est obtenue a partir de la segmentation hiérarchique de I'image
3.28(a) en utilisant le critere de KummerU sans facteur de forme. Nous avons pris une partition
initiale composée de 10000 segments. Puis, nous extrayons les 3567 segments les plus gros. Ces
3567 clusters sont fusionnés hiérarchiquement par minimisation de la log-vraisemblance de Kum-
merU jusqu’a obtenir le nombre P de classes désiré. Ensuite, chacun des 6433 petits segments
est fusionné a la classe la plus proche du point de vue du critere de Wishart.

Les figures 3.28(b), 3.28(c) et 3.28(d) montrent respectivement les résultats de la classifica-
tion de KummerU pour un nombre de classes de 100, 50 et 16.
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Partition initiale

l

| Sélection des grands segments|
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Estimation des parametres
L, M et m de Fisher

Calcul de SC; ;
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le critere SC; ;

Y a t’il d’autres Oui

fusions a faire ?

l

| Sélection des petits segments

Non

l

Fusions des petits segments
en utilisant Wishart

F1a. 3.27 — Le principe de la méthode de classification basée sur la distribution de KummerU
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F1G. 3.28 — Résultat de la classification de KummerU : (a) image de départ, (b) 100 classes, (c)
50 classes, (d) 16 classes.
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Nous pouvons voir sur ces images que les détails "haute résolution” dans le milieu urbain
(routes, maison) sont bien préservés.

3.9 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressé au probleme de la segmentation hiérarchique
d’images polarimétriques. La premiere partie de ce chapitre a été consacrée au probleme général
de la segmentation d’images. L’approche proposée par J.-M. Beaulieu et R. Touzi [Beau 04b]
permet de voir la segmentation hiérarchique comme un probleme de maximum de vraisemblance.
Il se pose donc la question du choix de la distribution a utiliser pour modéliser la matrice de
covariance. Nous nous sommes donc intéressé dans un premier temps au cas des images non tex-
turées. Un rappel sur la distribution de Wishart a été présenté. Cette distribution est largement
utilisée par la communauté scientifique pour modéliser la matrice de covariance. On peut par
exemple citer les travaux de Lee et al. [Lee 99] pour classifier les images polarimétriques, ou en-
core ceux de Skriver et al. [Skri 02] qui s’'intéressent a la segmentation d’images polarimétriques
basée sur la distribution de Wishart. Néanmoins cette distribution est valable uniquement sous
I’hypothese que le speckle est completement développé dans une zone homogene.

Dans le cas de zones texturées, la distribution de Wishart n’est pas appropriée pour modéli-
ser la matrice de covariance. Dans cette theése, nous avons utilisé le modele multiplicatif scalaire.
Connaissant la distribution de la texture et la loi de Wishart, il est possible de déterminer les
distributions du vecteur de rétrodiffusion et de la matrice de covariance. Pour une texture dis-
tribuée selon une loi Gamma, on trouve une distribution /C pour la matrice de covariance.

Un des objectifs de cette these a été de choisir une distribution beaucoup plus générale pour
modéliser la texture, et de dériver les statistiques de la matrice de covariance. Nous avons choisi
de prendre une distribution Fisher. Cette distribution présente 'avantage d’avoir un comporte-
ment hybride entre une loi a téte lourde et une loi a queue lourde. Sa flexibilité lui permet de
modéliser correctement différents types de milieux. La distribution de Fisher a été récemment
utilisée en imagerie SAR monocanal. On peut par exemple citer les travaux de Tison et al. sur la
classification d’images urbaines [Tiso 04]. En utilisant la distribution de Fisher pour la texture,
nous avons dérivé les distributions du vecteur de rétrodiffusion (en 1-vue) et de la matrice de
covariance (en L-vues) en utilisant le modele multiplicatif scalaire. Celles-ci s’expriment & I’aide
de la fonction confluente hypergéométrique de seconde espece KummerU.

A partir de la définition de la distribution de KummerU pour la matrice de covariance, il est
possible de réadapter tout ce qui a été fait avec la distribution de Wishart a la distribution de
KummerU. Ici, nous nous sommes intéressés a la segmentation hiérarchique d’images polarimé-
triques. Nous avons donc dérivé le calcul du critere de log-vraisemblance pour les distributions
de Wishart, I et KummerU.

Nous avons appliqué I'algorithme de segmentation hiérarchique sur des images simulées et
sur des images réelles. Différents criteres pour évaluer les performances de segmentation ont été
mis en ceuvre. Par exemple, nous avons montré une méthode pour tracer des courbes Caractéris-
tique Opérationnelle de Réception (COR) en segmentation hiérarchique. Ces différents criteres
ont montré que 'utilisation d’une distribution appropriée pour modéliser la texture est néces-
saire pour segmenter correctement les images polarimétriques. De plus, les résultats sur I'image
d’Oberpfaffenhofen ont montré que le caractere hybride de la distribution de Fisher permet de
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modéliser précisément différents types de textures (urbain, forét et champ).

Enfin, nous avons proposé une méthode de classification non supervisée basée sur la dis-
tribution de KummerU. Cette méthode a été validée sur une image ESAR acquise sur le site
d’Oberpfaffenhofen.

En perspectives de ce travail, nous pouvons explorer plusieurs pistes :

— Comme nous 'avons dit précédemment, tout ce qui a déja été publié avec la distribution
de Wishart peut étre adapté a la distribution de KummerU. Dans ce chapitre, on s’est
principalement intéressé a la segmentation d’images. Mais, la distribution de KummerU
peut aussi étre utilisée pour faire du filtrage. Une autre piste intéressante a explorer peut
étre 'adaptation du classifieur de Wishart a la distribution de KummerU.

— L’algorithme de classification que 'on a proposé est un algorithme totalement non super-
visé. On ne prend donc pas en compte la notion de mécanisme de rétrodiffusion. 11 peut
donc étre intéressant d’adapter 1'algorithme de classification en y injectant des parametres
polarimétriques qui permettent de caractériser les cibles. Ces parametres peuvent étre ceux
issus de la décomposition H/a/A introduient par S.R. Cloude et E. Pottier [Clou 97], ou
encore les parametres du Target Scattering Vector Model (TSVM) de R. Touzi [Touz 07b].

— Comme la distribution de Fisher est égale a la convolution de Mellin d’une distribution
Gamma par une distribution Gamma inverse [Nico 02] [Nico 03] [Nico 06], on peut étudier
les cas aux limites de cette distribution. En effet, si le parametre M de la distribution de
Fisher tend vers l'infini, la distribution de Fisher tend vers la distribution Gamma. Nous
avons montré que la distribution de KummerU tend alors vers la distribution & (cf : An-
nexe D). On peut se demander ce qu'il se passe pour la distribution de KummerU lorsque
la distribution de Fisher tend vers la distribution Gamma Inverse (£ tend vers l'infini).

— Des travaux ont montré que l'utilisation d’'un développement en série de Edgeworth était
bien adapté pour modéliser un histogramme d’une image radar en intensité [Ingl 07]. Cette
approche a l'avantage d’avoir un temps de calcul tres faible. On peut donc s’intéresser a
modéliser la variable scalaire représentant la texture a l'aide de ce développement en série
de Edgeworth et démontrer quelle est la distribution de la matrice de covariance dans le
cas du modele multiplicatif scalaire.

— Dans ce chapitre, on s’est intéressé au cas ou la texture est indépendante du canal de
polarisation. On est donc dans le cas du modele multiplicatif scalaire. Maintenant, si on
se place dans le cas ou la texture est dépendante du canal de polarisation, la matrice de
covariance s’exprime de la facon suivante :

2= u%, (3.91)

ou i est cette fois une matrice diagonale de taille p x p. Il peut étre intéressant de reprendre
toute l'analyse faite dans ce chapitre dans le cas ou la texture est dépendante du canal de
polarisation.
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Conclusion

Conclusion

Les travaux présentés dans cette these ont été consacrés au développement d’outils et de
méthodes en traitement des images RSO interférométriques et polarimétriques.

La premiere partie de ces travaux a été dédiée a la mise en place de traitements interféromé-
triques RSO. Ces méthodes ont été appliquées dans le cadre du projet MEGATOR a 'observation
des glaciers tempérés. L’objectif était de tester le potentiel et les limites de I'interférométrie RSO
dans des zones de fort relief.

Pour cela, nous avons étudié une série de 5 interférogrammes ERS-1/2 acquis en mission
tandem durant ’année 1995-1996. Cette analyse a révélé la faisabilité de la surveillance des
glaciers du site test de Chamonix/Mont-Blanc par interférométrie radar différentielle & un jour
en bande C en hiver.

Afin de caler I'offset de la phase interférométrique, il est nécessaire d’avoir des connaissances
in situ (balise, zone de vitesse nulle) de la zone étudiée. Pour s’affranchir de ces connaissances
a priori, nous avons mis en place une méthode permettant d’estimer les offsets a ajouter sur
les phases interférométriques acquises en passes ascendante et descendante pour pouvoir ensuite
obtenir un champ de déplacement au sol. Cette analyse repose sur le fait qu'une zone commune
est visible dans les deux interférogrammes et que la direction de 1’écoulement soit connue a cet
endroit. Un exemple sur des images synthétiques a permis de valider la méthode proposée.

Puis, nous avons analysé les franges résiduelles présentes dans les images de différence de
phases entre interférogrammes différentiels. Nous avons mis en place une nouvelle méthode qui
permet de tester si la composante topographique est parfaitement retirée des interférogrammes
en comparant les franges résiduelles avec la baseline perpendiculaire équivalente. Si les franges
résiduelles sont dues a la topographie, nous avons montré qu’il est possible d’estimer ’erreur du
MNT et de retrouver le vrai MNT. Cette méthode a été validée sur des images simulées. Nous
avons ensuite appliqué ces traitements sur une série d’interférogrammes différentiels ERS-1/2
acquis en mission tandem d’octobre 1995 a avril 1996. Nous avons montré sur le glacier du Trient
que les franges observées dans les interférogrammes différentiels étaient dues a des erreurs de
topographie.

La deuxieme partie de cette these a été consacrée a la polarimétrie radar et plus précisément
aux théoremes de décomposition incohérent de la matrice de cohérence. Apreés décomposition
en valeurs propres et vecteurs propres de la matrice T, il est nécessaire d’avoir un modele de
référence pour paramétrer les vecteurs propres.

C’est pourquoi, nous avons étudié en détail les deux modeles utilisés dans la littérature : le
modele «/f introduit par S.R Cloude et E. Pottier, et le TSVM proposé par R. Touzi. Cette
analyse a révélé que dans le cas d’une cible symétrique (7,,, = 0), les parametres du TSVM sont
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égaux a ceux du modele a/(. En revanche, cette égalité n’est pas vérifié dans le cas général
d’une cible asymétrique. Une description non ambigués des différents rétrodiffuseurs mis en jeu
est obtenue par une étude conjointe des trois parametres invariants par rotation as, ®4, et 7.

Nous avons ensuite proposé une définition du vecteur de rétrodiffusion associé au mécanisme
de rétrodiffusion moyen comme étant une combinaison linéaire des vecteurs propres de la matrice
de cohérence pondéré par la racine carrée de la valeur propre associée.

La derniere partie de ces travaux de thése a été consacrée a la segmentation d’images pola-
rimétriques et plus précisément a 'importance de 1'utilisation de la texture.

De part son comportement de loi a "queue lourde” et a "téte lourde”, nous avons montré
que la distribution de Fisher était bien adaptée pour modéliser correctement différents types de
milieux (champs, forét, urbain). En utilisant le modele multiplicatif scalaire, nous avons dérivé
I’expression littérale de la distribution de la matrice de cohérence pour une texture distribuée
selon un loi de Fisher a I'aide de la fonction confluente hypergéométrique de seconde espece
(KummerU).

Nous avons ensuite proposé d’implémenter cette nouvelle distribution dans un algorithme
de segmentation hiérarchique. Nous avons comparé les performances de 'algorithme de segmen-
tation hiérarchique basé sur la distribution de KummerU avec d’autres distributions usuelles
(Wishart, K) par I'intermédiaire des courbes COR, des variances inter-classes et intra-classe, ...
Ces analyses, sur des images synthétiques et sur des images acquisent par le capteur E-SAR, ont
montré que 'utilisation de la texture est nécessaire pour caractériser parfaitement les cibles.

TAB. 3.5 — Travaux réalisés.

e Analyse d’une série d’interférogrammes ERS-1/2.

e Estimation de déplacement de glaciers.

e Proposition d’'une méthode d’estimation des offsets des phases interférométriques.
e Analyse des franges résiduelles présentes dans les interférogrammes.

Interférométrie RSO

e Comparaison des modeles o/ et TSVM.
Polarimétrie e Proposition d’une définition d’un vecteur de rétrodiffusion
associé au mécanisme de rétrodiffusion moyen.

e Modélisation de la texture par une distribution de Fisher.

e Démonstration de la distribution de KummerU.

e Proposition de courbes COR.

e Validation de I’apport de la texture pour la segmentation d’image.

Segmentation

Perspectives

Comme perspectives de ces travaux de these, nous pouvons dégager plusieurs pistes :

1. En premier lieu, on peut s’intéresser a la validation de la méthode proposée pour estimer
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les offsets sur les phases interférométriques a partir de deux interférogrammes acquis en
passes ascendante et descendante. Nous avons vu que sur ’exemple synthétique, I'algo-
rithme estime parfaitement les offsets. On peut se demander quelles sont les performances
de cette méthode vis a vis du rapport signal sur bruit.

. Une deuxieme piste prometteuse concerne l'utilisation de la texture dans les images pola-
rimétriques. Nous avons montré que 'utilisation d’une distribution appropriée pour mo-
déliser la texture est nécessaire pour segmenter correctement les images polarimétriques.
De part son comportement de loi a queue lourde et de loi & téte lourde, la distribution
de Fisher est un bon candidat pour modéliser ce terme. Contrairement aux distributions
usuelles, la distribution de Fisher/KummerU permet une bonne caractérisation des milieux
urbains. Il est intéressant d’implémenter la distribution de KummerU pour la matrice de
cohérence dans des algorithmes de classification tel que le classifieur Wishart proposé par
Lee et al. [Lee 99].

. La présence du speckle dans les images radar biaise I'estimation des parametres polarimé-
triques. Une fenétre d’analyse contenant environ 60 vues indépendantes est requise pour
une estimation non biaisée de ces parametres [Lope 05b] [Touz 07a]. Une approche pos-
sible serait d’utiliser une partition sur-segmentée obtenue par I’algorithme de segmentation
hiérarchique pour estimer des quantités polarimétriques nécessaires a la caractérisation
des cibles (entropie, anisotropie, parametres des modeles «/3 et TSVM). Ces parametres
peuvent étre injectés dans un classifieur non supervisé H/a/A en utilisant le critere de
Wishart ou encore celui basé sur la distribution de KummerU.

. On peut aussi s’intéresser a la démonstration de la distribution de KummerU en utilisant
uniquement des relations issues de la transformée de Mellin. En effet, la distribution de
Fisher s’exprime via les statistiques de seconde espece comme étant la convolution de
Mellin d’une distribution Gamma par une distribution Gamma inverse [Nico 02] [Nico 03]
[Nico 06].

Fm,L,M] =G [m,L] *GT[1, M] (3.92)

Or le produit d’une distribution Gamma par une distribution de Wishart s’exprime a ’aide
de la fonction de Bessel modifiée de seconde espece BesselK. On peut aussi noter que la
fonction KummerU est une fonction de seconde espece, elle est donc explicitement liée a la
transformée de Mellin. L’utilisation de la transformée de Mellin semble prometteur pour
exprimer la distribution de la matrice de cohérence pour une texture distribuée selon une
loi de Fisher a ’aide de la fonction de KummerU.

. J. Inglada et G. Mercier ont proposé d’utiliser un développement en série de Edgeworth
pour modéliser un histogramme d’une image radar en intensité [Ingl 07]. Cette approche
peut étre utilisée afin de modéliser la texture présente dans les images polarimétriques. En
utilisant le modele multiplicatif scalaire, on peut se demander quelle est la distribution de
la matrice de covariance.

. Dans cette these, nous avons toujours utilisé le modele multiplicatif scalaire. La texture est
ainsi considérée indépendante du canal de polarisation. Il peut étre intéressant d’étendre
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le travail proposé dans cette thése au cas ou la texture est dépendante du canal de polari-
sation, la matrice de covariance s’exprime de la fagon suivante :

ou u est cette fois

Y = u¥, (3.93)

ci une matrice diagonale de taille p X p.

TAB. 3.6 — Perspectives.

Interférométrie RSO

e Valider la méthode d’estimation des offsets sur d’autres données réelles.
e Evaluer la robustesse de 'algorithme vis a vis du bruit.

e Proposer une méthode de classification a I'aide de parametres invariant

Polarimétrie par rotation.
e Adapter le TSVM dans le cas ”dual pol”.
e Utiliser la distribution de KummerU dans d’autres algorithmes
de segmentation ou classification.
Segmentation e Etudier les cas aux limites de la distribution de Fisher/KummerU.

e Modéliser la texture en utilisant le développement en série de Edgeworth.
e Reprendre les travaux dans le cas du modele multiplicatif non scalaire.
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Annexe A

Implémentation du modele o/

A.1 Calcul des parameétres du modele o/

Le modele o/ a été introduit par S.R. Cloude et E. Pottier pour paramétriser un vecteur
propre normé a ’aide de cinq angles par [Clou 97] :

' oS o Ky
ka/,@(awgu (57 ’Y) = ejg Sinai CcOS ﬂiej(si = k2
ks

sin o sin G; e’

Les cingq parametres du modele o/ sont calculés par :

0

(o9

arg (k1)

atan 7‘]{2‘2 + “{BP
k]2
|k3]?
atan —_—
( |2l
arg (k3)
arg (kz)

] (A1)

(A.2)

(A.3)

(A.4)

(A.5)
(A.6)
(A7)

Les angles a et 3 prennent des valeurs dans I'intervalle [0, ]. Les trois autres angles sont

définis dans l'intervalle [0, 7].

A.2 DModification du domaine de définition des parametres

Les équations A.8, A.9 et A.10 permettent d’étendre le domaine de définition de I'angle o a

Iintervalle [-7, F].

ka/ﬁ(a7ﬁ757 r)/)

ka/,@(_a7ﬂ75 :l:ﬂ-7’)/:|:ﬂ-)

ko/pla, =B,8,y £ )
= ka/ﬁ(_a7 _/Buéiﬂ-7ry)
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148 ANNEXE A. IMPLEMENTATION DU MODELE o/

Les figures A.1(a) et A.1(b) montrent respectivement I'image contenant la valeur de 1’angle
« du premier vecteur propre pour « € [0, 5] et pour a € [—F, §]. Les résultats sont montrés sur

I'image d’Oberpfaffenhofen.

Fic. A.1 — Angle o du premier vecteur propre sur 'image d’Oberpfaffenhofen (1200 x 1300

s TI']

pixels) (a) pour a € [0, §], (b) pour a € [-F,§
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Annexe B

Implémentation du modele TSVM

Le Target Scattering Vector Model (TSVM) proposé par R. Touzi est une méthode basée
sur la décomposition de Huynen [Touz 04a] [Touz 05] [Touz 07b]. Elle consiste en la projection
de la matrice de diffusion, codiagonalisée par la méthode de Takagi [Taka 27], dans la base de
Pauli. Puis en 'extraction de parametres pour caractériser les mécanismes de rétrodiffusion mis
en jeu.

B.1 Mise en place du TSVM

J.R. Huynen a proposé en 1978 un méthode de décomposition de la matrice de rétrodiffusion
S & l'aide d’un jeu de parametres qui sont directement reliés a des données physiques mesurables
[Huyn 78]. Ce jeu de parametres est le suivant : {1, 7,,, m, v, 7, p}. Les angles ¢ et 7, repré-
sentent respectivement 'orientation et l'ellipticité de 'onde électromagnétique. Le parametre
m correspond a l'amplitude maximale de 'onde rétrodiffusée, elle est aussi appelée amplitude
maximale de la cible. L’angle v est définie comme étant 'angle caractéristique, tandis que 'angle
p représente 'angle absolue de la cible. La décomposition de Huynen s’écrit de la fagon suivante :

S = R(¥)T (i) SaT(rn) R(~¥)) (B.1)
avec :
s me2i(v+p) 0 [0
Sa = [ 0 m tan2~y e~23(=r) } = [ 0 o } (B.2)
~ | cosy —sine ~ _ COSTy,  —jsinTy,
R(y) = [sin@b cos } et T(rm) = [—j sint,,  COSTm ] (B.3)
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150 ANNEXE B. IMPLEMENTATION DU MODELE TSVM

B.2 Calcul littéral de la matrice de diffusion S

Dans ce paragraphe, on se propose de calculer littéralement I'expression de la matrice de
diffusion S. Pour cela, calculons le terme R(1))T(7,) :

~ ~ [ cosy —siny COSTy, —jsinty,
R(y)T = . .

()T (7m) | siny  cosv ] [ —jsinT,  cosTn,
[ cos 1) cos Ty, + jsinysint, —sinty cos T, — jcossin T,
| sin ) cos 7y, — J COSYSINT,  COSY COS Ty, — JSINY Sin Ty,
[a+jb —(c+jd)

T |e—jd  a—jb } (B4)

avec :
a = cos1cos Ty, (B.5)
b = sinysint, (B.6)
¢ = sintcosTy (B.7)
d = cosysinT, (B.8)

On peut tout de suite remarquer que ab = cd. Cette relation va nous permettre de~simplifier les
expressions suivantes. De la méme facon que précédemment, on calcule le produit T'(7,,)R(—)

(B.9)

TR0 = | (L o]

—(c+jd) a—jb
En combinant les équations B.1, B.4 et B.9, on obtient I'expression littérale de la matrice de
diffusion en fonction des parametres de la décomposition de Huynen.

5 — [a+73b —(c+jd) ] [u O a+ijb c—jd
 le—gd  a—jb 0 2 —(c+jd) a—jb
_ pr(a + jb)* + pa(c+ jd)® p1(a + jb)(c — jd) — pa(a — jb)(c + jd)
| taa+jb)(c — jd) — pa(a — jb)(c + jd) g (e — jd)* + pa(a — jb)?
_ [ Swn S
L Shv va

Maintenant, il nous faut décomposer la matrice de diffusion S dans la base de Pauli, on doit
donc calculer les trois termes suivants : Spp + Sy, Shh — Suv €t 2S5h, en utilisant 'hypothese de
réciprocité.

Calcul de S, + Syw. On peut exprimer les parametres Sy, et Sy, par les deux relations
suivantes :

Swn = p1(a® —b* 4+ 2jab) + ps(c? — d* + 2jcd) (B.10)
Spw = (e —d* —2jcd) + pz(a* — b* — 2jab) (B.11)
Par conséquent, on obtient facilement I’expression du terme Spy, + Syo.
Sph + S = pa(a® =2+ —d?) + po(a® — b2+ 2 — d°)
(p1 + H2)(0082 1 cos? T, — sin? ¢ sin® 7,,, + sin® 4 cos® 7,,, — cos? 1 sin® Tm)
(p1 + p2)(cos® 1, — sin® 7,,)
(11 + p2) cos(27m) (B.12)
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B.3. VECTEUR DE DIFFUSION 151

Calcul de Sy, — Syp- De la méme fagon que précédemment, on calcule le terme Sy, — Syp-
Pour cela, on utilise les équations B.10 et B.11, on a :

Spn — Spw = p1(a® — b2 — 2+ d? + 4jab) + pz(—a® + bv* +  — d* + 4jab)
= (w1 — p2)(a® = b* — 4+ d?) + j(u1 + po)dab

Pour pouvoir exprimer Sy — .Sy, a l'aide des parametres de la décomposition de Huynen, il faut
calculer deux termes : a® — b> — ¢® + d? et 4ab.

a? = -+ d® = (cos®tcos® T, —sin® Psin® 7, — sin® ¢ cos? 7, — cos® ¢ sin® 7,)
= cos?y —sin®y
= cos(2¢) (B.13)
4ab = 2cossiny 2cos Ty, Sin Ty,
= sin(2¢)sin(27,,) (B.14)

Les équations B.13 et B.14 nous permettent donc de pouvoir exprimer Sy — Sy, de la fagon
suivante :

Shi — Sww = (1 — p2) cos(2¢) + j(p1 + pe) sin(2¢) sin(27,,) (B.15)

Calcul de 25},.

25u, = pi(ac— jad + jbe + bd) — po(ac + jad — jbe 4 bd)
= (1 — p2)(2ac+ 2bd) + j(p1 + p2)(—2ad + 2bc)

2ac + 2bd = (2cost)sin cos® 7, + 2 cos 1 sintsin® 7,,,)
= 2cosysiny
= sin(2¢) (B.16)
2ad — 2bc = 2c0s% 1) cos Ty, SIn Ty, — 28in ) €COS Ty, SIN Ty
= (cos?1p — sin® )(2 cos Ty, sin 7,
= cos(2¢)sin(27,) (B.17)
Par conséquent, on obtient :
25hy = (1 — p2) sin(2¢) — j(p1 + pe) cos(2¢) sin(27,) (B.18)

B.3 Vecteur de diffusion

N
Le vecteur de diffusion k s’exprime donc de la facon suivante :

_ ] Shh + Sww 1 (11 + p2) cos(27,,)
k = 7 Shh — Spy | = 7 J(u1 4 pe) sin(29) sin(27,,) + (u1 — p2) cos(21)) (B.19)
2She —j(p1 + p2) cos(2¢) sin(27,,) + (11 — pe) sin(2¢))
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152 ANNEXE B. IMPLEMENTATION DU MODELE TSVM

R. Touzi définit le vecteur de diffusion de la méthode TSVM (€ ESVM) comme étant la
projection dans la base de Pauli de matrice de diffusion codiagonalisée par la méthode de Takagi
[Taka 27] [Touz 04a] [Touz 07b]. Son expression est la suivante,

2ISVM _ e p| €% V (B.20)

avec :
cos g cos(27,,)

7 = | jcosa,sin(2¢)sin(27,,) + cos(2¢) sin azed Pas (B.21)
—j €O arg c0s(21) sin (27, ) + sin(24)) sin aged Pas

Le terme @, correspond a la phase absolue de la cible. Ce terme n’est pas observable. Par
la suite, nous laisserons de coté ce terme. Le modele TSVM caractérise les réflecteurs cohé-
rents a 'aide de cinq parametres : (1, Tp,, m, ag, Py, ). Les trois premiers termes sont ceux issus
de la décomposition de Huynen. o, et ®, sont les coordonnées polaires du réflecteur symétrique.

Ainsi, par analogie entre les équations B.19 et B.21, on obtient aisément la relation suivante
entre les parametres ag, ®,, et les covaleurs propres de la matrice de diffusion (p; et p2).

tan (o) el Pos = LL—H2 (B.22)

M1+ p2
Le modele du TSVM peut se mettre sous la forme [Touz 07b] :

' 1 0 0 COS (g €08 (27,
e7SV = mlef|me’® | 0 cos(20) —sin(2¢) sin aged Pas (B.23)
0 sin(2y)  cos(29) —j cos a, sin(27,,)

— — s . s . . . . .
avec |e7|m = |e7SVY|/m. Par conséquent, R. Touzi définit le vecteur invariant par orientation

yorient—inv o fonction des parametres m, T, oy et &, de la facon suivante :

. cos as cos(27,)
Vorlent—lnv - m sin Oésejq)as (B24)

—j cos a sin(27,,)

Du fait de leur invariance par rotation, les parametres 7,,,, as et ®,, sont nécessaires pour
une description non-ambigués du mécanisme de rétrodiffusion mis en jeu. Nous allons voir dans
la partie suivante, comment faire pour calculer les parametres du TSVM.

B.4 Expression littérale des parametres du TSVM via le vecteur
de rétrodiffusion

B.4.1 Calcul de m et ~

V2
le7|m = E\/|Shh|2 + |Suw |? + 2[Sho|? (B.25)

Comme R. Touzi et F. Charbonneau I'ont montré [Touz 02], le paramétre m correspondant
a amplitude maximum de ’onde rétrodiffusée, peut-étre déterminé numériquement a ’aide des
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RETRODIFFUSION 153

valeurs propres de la matrice de Graves [Kost 86]. Si l’on note p; et uo les covaleurs propres de
la matrice de rétrodiffusion S. En notant x le covecteur propre associé a la covaleur propre u;,
par définition, on obtient la relation :

Sz = iz’
Su;z = pip;x” apres multiplication par
S(uir™)" = |l
S(S2) = |l
SS*r* = |ulfe
S*Sx = |wl*z
Gz = |ul’z

Comme la matrice de rétrodiffusion S est symétrique, la matrice de Graves G = S*S est un
matrice hermitienne, et par conséquent ses valeurs propres (A1 et A2) sont des réels positifs. On
a donc la relation suivante entre \; et p;.

Ai = |pil?

L’équation B.2 montre la relation entre m, v et les covaleurs propres de la matrice de rétro-
diffusion. On obtient ainsi ’expression littérale des parametres m et v :

m o= lul= VA (B.26)

v = atcm(@) (B.27)

m

B.4.2 Calcul de o, et ¢

A T'aide de B.21, on obtient aisément ’expression de Py :
b, = arg(Shh + va) (B.QS)

En utilisant la méme équation, on obtient les deux relations suivantes :

%e<m> = cos(2¢)sin agcos P, = Ry

m‘€_>T|mejq>5

2
e <¢> = sin(2¢)sin as cos o, = R3

m‘6_>T|mejq>5
L’angle 9 s’exprime donc par la relation suivante :

1 R
Y= §atan <R—z> (B.29)

B.4.3 Calcul de oy, 7, et @,

En utilisant I’équation B.21, on exprime les deux relations suivantes :

Shn — S
%m<7|’i| - > = cos(2¢) sin a sin @g, + cos g sin(27,) sin(2¢) = L (B.30)
mler|mel P
25}1,1} . . . .
Sm T = sin(2¢) sin a, sin $,, — cos as sin(27,,) cos(2¢y) = Is  (B.31)
mler|mel P
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154 ANNEXE B. IMPLEMENTATION DU MODELE TSVM

L’équation B.31 permet d’exprimer ®,, a l’aide de v, 7, et o, de la facon suivante

sin @, = (I3 + cos as sin(27,,) cos(2¢))) (B.32)

sin(2v) sin oy
En combinant les équations B.30 et B.32, on a :

I, = sin(2y) (I3 + cos ag sin(27,,) cos(21))) + cos a; sin(27,, ) sin(21)) (B.33)

cos(2v)

De plus, I’équation B.21 permet de relier 'angle a en fonction de I’angle 7, par :

|Shi + Svul
cos(2Tm)m|e—)T\m

(B.34)

cos g =

Finalement, on peut combiner les équations B.33 et B.34 pour exprimer 7, en fonction de
variables connues analytiquement. On obtient ainsi :

; cos(2t) (cos(20))* tan(27,m)  |Shh + Sool +tan(27m)sin(21/))\5hh+va|
2

sin(2¢) ° sin(2¢) cos(27,m )| ez | m M|t m
I3 (cos(29))® | |Shi + Suw
Iy — ————— = tan(2 — 2 —_—
> nfag) ) ( sn@g) T )
tan(27,) = L—ﬂm (Ig - i) sin(21))
|Shi + Swol tan(2¢))
Au final, on exprime les parametres 7,,, as et 4, a 'aide des trois équations suivantes :
= —at | I — sin(2 B.35
Tm = paran <\5hh + 80| \? tan(2¢) n(24) (B:39)
|Shi + Sl
_ B.36
s = acos (cos(QTm)m|e—)T\m ( )

o, = asin ( (Ig + cos ag sin(27,;,) cos(21/))>) (B.37)

sin(2v) sin oy

B.4.4 Calcul de v

En remplacant l'expression des covaleurs propres (u; et ps) de la matrice S définie par
[Huyn 65] (équation B.2) dans ’équation B.22, on obtient :

62](V+p) — 6_2j(l/_p) tan2 f}/

jq>0t5 —
tan(as)e e2i(v+p) 1+ e—25(v—p) tan? 0%
e2HP) _an2 4o 20 = tan(ay)el®es (ezj(u+p> 1 tan? 76—2j(u—p))
gt = tan(ageer (¢34 tan e ) (559
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155
En prenant la partie réelle de I’équation B.38, on obtient :
cos(2v) (1 —tan®y) = tan(a,)cos ®q, (cos(2v) + tan® ycos(2v)) +
tan (o) sin @4, (sin(2v) — tan® ysin(2v))
sin(2v) (tan(as)sin @4, (1 —tan®7)) = cos(2v) (1 — tan® v — tan(a,) cos @, (1 + tan® 7))
Par conséquent,
L latan 1 —tan?y — tar'l(ozs) cos D, (12—1— tan? ) (B.39)
2 tan(as) sin @, (1 — tan? )

B.5 Expression littérale des parametres du TSVM via la matrice
de cohérence

Dans cette partie, on montre comment faire pour calculer les parametres du TSVM via la
matrice de cohérence. Tout d’abord, partons de ’expression générale d’une matrice de cohérence
T,ona:

240 C—jD H+jG
T=|C+jD By+B E+jF (B.40)
H-jG E-jF By-B

A partir de Pexpression du vecteur de rétrodiffusion e75V donnée par R. Touzi (Eq. B.23),
on peut calculer les parametres de la matrice de cohérence a ’aide des parametres du modele
TSVM. On obtient les neuf relations suivantes :

249 = cos®aycos?(27y,) (B.41)
C = cosagcos(27y,) cos(2¢) sin as cos g, (B.42)
D = cosascos(27y,) ( cos(2¢)) sin oy sin @, + sin(21)) cos oy sin(QTm)) (B.43)
H = cosagcos(27,,)sin(2y) sin ag cos @, (B.44)
G = —cosascos(27y) ( sin(2¢) sin o sin @, — cos(2) cos as sin(QTm)) (B.45)

Bo+B = cos*(2¢)sin’ a,cos® @, + cos?(21)) sin? a sin? @,
+  2cos(2¢) sin a; sin @y, sin(21)) cos o sin(27,,)
4+ sin?(2t) cos? s sin(27,,) (B.46)
By — B = sin%(2¢)sin? a, cos® @, + sin®(2¢)) sin? o sin® @,
2 cos(29)) sin a, sin D, sin(21)) cos o sin(27,,)
+  cos?(2¢) cos? as sin?(27,,) (B.47)
E = cos(20)sin(2)) — 2 cos(29)) sin(2¢) cos? as — 2 cos?(21) sin ag sin @, cos o sin(27,,)
4+ cos @ sin(27,,) sin o sin @, 4 cos(24)) sin(24)) cos as cos?(27,) (B.48)
F = sinagcos Py, cos agsin(27,) (B.49)

A partir des équations B.42 et B.44, on en déduit 'angle 1) du modele TSVM.

Y= %atan(%) (B.50)
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A Taide des équations B.42 et B.49, on exprime ’angle 7,,, & ’aide de I’angle ¢ défini précé-
demment.

T, = §atan (L COZ,@Q/)) )

Maintenant que ’angle 7,,, est connu, on peut calculer 'angle a, en utilisant ’expression du
générateur Ay (Eq. B.41)

(B.51)

24,
_ 0 B.52
s acos( 0082(2Tm)> ( )
Puis, on obtient 'expression littérale de 'angle @, par I’équation B.43 :
B, — asin(D — cos? Ozs‘COS(QTm) sin (27, ) sin(2y) ) (B.53)
‘ COS (g Sin g cos (27, ) cos(21))

B.6 Ambiguité sur angle

J.R. Huynen a montré que si ¢ est une solution de I'équation B.1 alors ¢ & 5 est aussi
une solution [Huyn 78]. R. Touzi propose de restreindre I'intervalle de définition de ¢ & [-F, 7]
[Touz 07b].

Afin de comprendre I'influence de la solution ¢ + 7 sur les autres parametres du TSVM,
on cherche les nouveaux parametres du TSVM (7, 7€, m ™ ol et ®p°") pour que le

modele soit valable. On doit donc résoudre le systeme suivant :

—SV —SV /fnew 7T e e new e
er ((I)Sal/)aTmamaa37(I)as) = €er ((I)s 7w:l: 577—1?1 w’mn wvas a(I)st) (B54)
R. Touzi a montré qu’il faut prendre 7/°“ = —7,,. On cherche maintenant les valeurs des

autres parametres du modele TSVM. Pour cela, repartons de 1’équation de base du TSVM
(Eq. B.1), en remplacant les nouveaux parametres du TSVM par leur expression. On obtient
donc :

S =R+ g)T(—Tm)SdT(—Tm)R(—w n g)) (B.55)

Comme R est la matrice de rotation, on montre facilement que R (v + 5) = R(l/))].‘:{(%) De
la méme facon, on montre que :

RO+ 5F(r) = ROIT) | | (B.56)
Un calcul similaire permet d’obtenir la relation suivante :
PemRi-+ 50 = | 5 o] TeRe-0) (B.57)

En injectant les équations B.56 et B.57 dans B.55, on obtient :

RO+ TFCr)SaTrR-+5) = ROTE) | [8a] & § | ke
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On en déduit les parametres oy et ®3° en comparant les équations B.58 et B.22, on
obtient :

tan aWel Pa” = @ (B.59)
M2+ H1

_ M (B.60)
M1+ p2

= —tan(ay) e/®es (B.61)

L’équation B.61 montre que le signe "moins” est en facteur devant les termes tan(as) et
eI®as 11y a donc deux choix possibles pour résoudre le probleme de 'ambiguité sur I’angle .

e Le premier choix consiste a faire rentrer le signe "moins” dans la fonction tangente, par
conséquent oy’ = —a,. On étend ainsi le domaine de définition de I'angle a5 a I'intervalle
~%,3)

221

e Le second choix est celui de prendre en compte le signe "moins” par 'intermédiaire de ’angle

®,,.. L’angle ®,, va ainsi voir son domaine de définition agrandi a 'intervalle [—, 7.

Les équations B.62 et B.63 montrent ces deux solutions.

new

tan a?WelPes” = tan(—a,) /P (B.62)

= tan(ag) €/(Pas®m) (B.63)

On trouve ainsi les deux relations suivantes qui permettent de prendre en compte ’ambiguité
sur 'angle 1 :

T
e?sv(@sy¢77mama 0487(1)045) = e?sv(¢57¢i 57_vam7 _a57q>as) (B'64)
= €—>TSV((I)37 (= ga —Tm, M, s, Py, 7r) (B'65)

Il est important de noter que l'on peut utiliser 'une ou 'autre des solutions. En effet, R.
Touzi a montré qu'une description non ambigués des cibles est donnée par I’étude conjointe des
trois parametres o, @q, €t T
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Annexe C

Distances inter-classes et intra-classe
pour la distribution de KummerU

On se propose de calculer les distances intra-classe et inter-classes pour une matrice de
covariance distribuée selon une loi de KummerU. Ces deux distances seront notées respectivement
WkummertU €t Bkummeru-

Dans la suite, £;, M; et m; désigneront respectivement les parametres £, M et m de la
distribution de Fisher de la texture associés a la classe i. De plus, a; = Lp+M;, b; = 1+ Lp— L;
Ltr(%,'Z) £

M;m;

pour le pixel k et la classe 1.

! désigneront les parametres a, b et z de la distribution de KummerU

et z;p =

A partir de 'expression analytique de la distribution de KummerU (Eq. 3.62), on calcule la
distance intra-classe par :

nb n;

1
WKummerU - _N Z Z In (p (Zk|2h27 ﬁiu Miu mz))
i=1 k=1

nb n;
_ _% 3 [(L —3)) “In|Zg| — niln (Q(L)) — Ln; In Syl
=1

k=1

P(,Ci) + M,; L;
+ n;In (7F(CZ)F(MZ)> +3Ln;1In <Mzmz>

+ n; 1n (F(Lp + Mz)) + ZIHU (ai; b;; zz,kz)]
k=1

L—3 N I nb
= _T;ID|ZI¢|+1H(Q(L))+Nzniln|zhi|

i=1
1 nb 3L nb L
-~ ;niln(F(Lp—l—Mi)) N ;niln <Mzmz)
1 nb 1 nb n;
—NZniln (I'(Lp + My)) — NZZIHU(ai;bi;Zivk) (C.1)
i=1 1=1 k=1

De la méme facon, la distance inter-classes pour une matrice de covariance distribuée selon
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KUMMERU

une loi de KummerU s’exprime par :

nb nb nj

BkummerU = nb—l ZZZIH Zk|2h27£7,7Ml7mZ))

i=1 j=1 k=1
J#i

nb nb Ny

_ nb_l ZZZ[L 3)In|Zy| — In (Q(L)) — L1n|Xy,|

i=1 j=1 k=1
J#i
+ In L + 3L1n Li -|-1n( (L +M‘))+IDU(G"U'2- )
F( z) ( ) MmZ p ? iy Y1y ik
nb nb 1Nj nb nb 1j
T TNmb-1) nb ZZZWZ’“H D)y 3 .1
=1 j=1 k=1 i=1 j=1k=1
J#i i
nb nb nb nb
I(L;) + M;
In |3, — p 2= T
WD 1 2 2 “U;;HJ (rerons)
el i
3L nb nb C. nb nb Ny
_N(nb—l)zznjln<_/\/{m)_ ZZZIHU alvbuzzk)
=17 ;1 i= 1]7&116 1
J#i i

En utilisant les simplifications utilisées dans le cas de la distribution de Wishart (équation
3.84), la distance inter-classes pour la distribution de KummerU est égale a :

N
Bkummeru = _% Zln‘zk‘ + In (Q(L))
k=1
I nb 1 nb F(ﬁz) i MZ
N 2N Bl - py ;(N ~mi)ln (F(ﬁi)F(Mi)>

nb nb nb Ny

3L L;
_N(nb—l);(N_n)ln<Mm>_ b_l ZZZan a”mblvzlk)

=1 j=1 k=1
JFi

(C.2)
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Annexe D

Cas limite de la distribution de
KummerU

On peut montrer que la distribution de Fisher (F [m, L, M]) est égale a la convolution de
Mellin d’une distribution Gamma (G [m, £]) par une distribution Gamma inverse (GZ [1, M])
[Nico 02] [Nico 03] [Nico 06].

Fm,L,M]=G[m,L] *GT[1, M] (D.1)

Le comportement de loi a téte lourde est guidé par le parametre £ de la loi Gamma. Plus
L est grand, moins la loi de Fisher possede un comportement de loi a téte lourde. De la méme
fagon, le comportement de loi a queue lourde est piloté par le parametre M de la loi Gamma
inverse. La loi de Fisher permet d’avoir un comportement hybride entre ces deux comportements.

En utilisant le modele multiplicatif scalaire, on peut montrer que la distribution de la matrice
de cohérence dans le cas ou la texture suit une loi de Fisher s’exprime a ’aide de la fonction
confluente hypergéométrique de seconde espece (KummerU) par :

pz(Z|Zh, LM, m) = ——;

7P T(L) - T(L — p+ 1[5, |L TE)T M)

Lte|z|F» D(L+M) ([ L\
<Mm> I'(Lp+ M)U (a,b, 2)

(D.2)

En faisant tendre le parametre M de la distribution de Fisher vers l'infini, la Fisher a le
méme comportement que la distribution Gamma. Nous allons montrer que pour la matrice de
cohérence, la distribution de KummerU tend vers la distribution K lorsque M tend vers I’infini.

D.1 Calcul du premier terme

Abramowitz et Stegun ont montré la relation suivante concernant la limite de la fonction de
KummerU [Abra 64, Eq. 13.3.3].

lim {T(1+a—b)U(a,b,z/a)} =2 2273 BesselKy_1(2v/) (D.3)

a—00

ou BesselK est la fonction de Bessel modifiée de seconde espéce.
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Lp+ M

Onposea=Lp+ M, b=1+Lp—Let z=
Mm

M tend vers I'infini, on obtient :

LL tr (Zh_IZ). Lorsque l'on fait tendre

Iim ¢ = “+o©
M—o00
Iim b = b
M—oo
LLC
li = Zu(x,'z
am 2= s (TZ)

Par la suite, nous prendrons m = 1 pour que la distribution de Fisher soit égale a la distri-
bution Gamma de moyenne égale a 1. En utilisant I’équation D.3, on obtient :

, Lir(S'Z)L |
A/lllinoo{I‘(ﬁ—l—M)U(Lp—i-M,l—i—Lp—E, o )p =

1 (A+Lp-L)

2[Lew (') P T BesselKp, . (2,/L£ tr (3,1 2)

D.2 Calcul du deuxiéme terme

~_
-,
=~
~—

I'(Lp+ M)
r(M)MLp

On doit maintenant calculer la limite quand M tend vers l'infini de

Lp—1
4+ M
rprry O
L(M)MEr MEp
Lp—1 i
o M1+ 57)
= i
Lp—1 i
_ 1;[ (1+ ﬂ) (D.5)
Par conséquent,
lim LEPHM) (D.6)

ATHM)F(A4)A4LP

En injectant les expressions obtenues lorsque M tend vers l'infini (équations D.4 et D.6)
dans I'équation D.2, on obtient ’expression de la distribution de la matrice de cohérence dans
le cas ou la texture suit une loi de Fisher de parametre m =1 et M = oo par :
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1 (1+Lp-L)
2

Lp|7z|L—p Lp
pz(Z|h, L, M,m) = — L1z 2L [thr(zh—lz)]Q

p(p

5 D(L) - T(L = p+ 1) Syt )
BesselK 7, ¢ <2,/L£ tr (zhlz)>

Ltp|z|b=p 2LF [L tr (zhlz)]%
s NOA RS VO ERNATECO I

X BesselKz_r, <2. [LL tr (zhlz)> (D.7)

On retrouve que dans le cas ou la texture est distribuée selon une loi Gamma de parametre
L, la matrice de cohérence suit une distribution I [Lee 94b] [Lope 97].

X
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Résumé

Le travail de recherche présenté dans ce mémoire de these est dédié au développement des méthodes
en télédétection radar polarimétrique et interférométrique.

L’interférométrie radar & synthese d’ouverture renseigne sur la topographie de la zone étudiée ou sur
ses déformations. Nous mettons en place des traitements interférométriques pour obtenir un champ de
déplacement au sol.

La polarimétrie radar étudie les interactions de l'onde électromagnétique avec le milieu étudié et
nous informe sur les propriétés physiques des rétrodiffuseurs. Nous examinons en détail les deux modeles
de paramétrisation des vecteurs de rétrodiffusion : le modele /3 et le modele TSVM. Nous proposons
ensuite d’utiliser la distribution de Fisher pour modéliser la texture dans les images polarimétriques.
En utilisant le modele multiplicatif scalaire, nous dérivons ’expression littérale de la distribution de la
matrice de cohérence et nous proposons d’implémenter cette nouvelle distribution dans un algorithme de
segmentation hiérarchique.

Les différentes méthodes proposées durant cette thése ont été appliquées sur des données interfé-
rométriques en bande C sur les glaciers et sur des données polarimétriques en bande L dans le milieu
urbain.

Mots-clés : Classification, Interférométrie, Polarimétrie, Segmentation, Télédétection, Texture.

Abstract

This Ph.D. thesis research work is dedicated to the development of polarimetric and interferometric
remote sensing methods.

Synthetic aperture radar interferometry estimates the topography of the observed scene or his defor-
mations. Interferometric processings are implemented to derive displacement field.

SAR Polarimetry study the interactions between the electromagnetic wave and the scene to charac-
terize the scatterers. Two parametrization model of the target scattering vector are analyzed : the a/f3
model and the TSVM. Next, we propose to model the texture parameter by a Fisher distribution. Under
the scalar product model assumption, we mathematically establish the covariance matrix distribution
and we propose to implement this new distribution in a hierarchical segmentation algorithm.

All the proposed methods are applied on C-band interferometric SAR data over glaciers and on
L-band polarimetric SAR data over urban areas.

Key-words : Classification, Interferometry, Polarimetry, Segmentation, Remote Sensing, Texture.

Laboratoire Grenoble Image Parole Signal et Automatique
Département des Images et des Signaux
Domaine Universitaire, BP 46,

38402 St-Martin-d’Heres Cedex, France



