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Chapitre 1Introdution
Motivations et objetifsLes premières photographies satellites de la

Fig. 1.1 � Première imagesatellite aquise en 1959par le satellite améri-ain Explorer 6. [Soure :http ://grin.hq.nasa.gov/ ℄.

Terre ont été réalisées le 14 août 1959 par le sa-tellite amériain Explorer 6 (voir Fig. 1.1). Depuislors, les avanées dans le domaine satellitaire n'ontessé, de sorte qu'il existe à e jour un nombre in-alulable de données de télédétetion, en onstanteaugmentation. Rien que pour le programme OR-FEO, plus de 2000 images d'observation de la Terresont aquises haque jour, inluant 450 imagesaquises par un seul satellite de la onstellationPléiades [CNE 2012℄, et 1800 images aquises parla onstellation COSMO-SkyMed [CSK 2007℄.La di�ulté prinipale du traitement d'imageest d'arriver à informatiser e que notre oeil est a-pable de voir naturellement, voire de déteter deshoses que l'oeil ne peut perevoir. Le but est depouvoir extraire des informations souhaitées dansles diverses aquisitions de manière automatique,a�n de pouvoir traiter la multitude d'images disponibles sans systématiquementreourir à une expertise humaine. Les appliations sont multiples, mais elle quinous intéresse davantage est la artographie. Selon les résolutions des aquisitions,les informations à extraire sont diverses, et peuvent aller de la détetion de zonesvastes (forêts, oéans...), à des zones plus petites (routes, bâtiments...). De tellesinformations sont partiulièrement utiles dans les di�érentes phases de traitementd'une atastrophe naturelle : de la prévention à la reonstrution, en passant parl'assistane durant l'évènement. Au ours de ette thèse, une attention toute parti-ulière a été portée sur les zones urbaines, qui sont atuellement les zones les plusritiques fae à des atastrophes naturelles, ar elles regroupent une majeure partiede la population.Parmi les observations possibles de la surfae terrestre, les images radars sontpartiulièrement adaptées aux zones urbaines, ar elles présentent un fort oe�ientde rétrodi�usion au niveau de es zones, qui apparaissent don de manière assezlumineuse sur les images. Cela permet d'établir, par exemple, une arte d'oupationdes sols assez préise. De telles images nous ont été fournies par l'agene spatiale



2 Chapitre 1. Introdutionitalienne (ASI) dans le adre d'un projet dans lequel l'équipe Ariana/Ayin du entreINRIA-SAM était partenaire.Les images radars présentent aussi de

Fig. 1.2 � Carte de zones inon-dées dans le nord-est de la Frane( ©SERTIT) établie sur une imageRADARSAT omposite aquise enotobre 2006. [Soure : sertit.u-strasbg.fr ℄.

bonnes propriétés pour les atastrophes na-turelles, ar elles permettent, par exemple, dedéteter des zones inondées, qui apparaissentde manière plus sombre sur les images. LeSERTIT (Servie Régional de Traitementd'Image et de Télédétetion) a exploité detelles propriétés pour établir les loalisationsdes inondations dans la vallée de la Moselle enFrane en otobre 2006 (Fig. 1.2). Les zonesinondées sont plus di�iles à déteter sur lesimages optiques, ar l'eau peut être plus oumoins boueuse, et le ourant plus ou moinsfort, e qui donne des olorations et des tex-tures variables, ontrairement à l'imagerie ra-dar.La très haute résolution est partiulière-ment utile dans le adre de tremblements deterre, ar elle permet de déteter les zones ur-baines endommagées, omme ela a été fait, par exemple, par le SERTIT sur la villede Port-au-Prine (Haïti), suite à l'important séisme de janvier 2010 (�gure 1.3).Un tel traitement relève davantage de la onsidération de données multitemporelles,et d'un problème de détetion de hangements, en partiulier pour des aquisitionsradars. Au ours de la thèse, nous avons travaillé sur des aquisitions de Port-au-Prine faites après le séisme, en établissant des artes d'oupation des sols, étantdonné la résolution des images disponibles (2, 5 mètres) et le manque de vérité deterrain en notre possession. Une telle démarhe entre dans une problématique desurveillane post-sismique, et peut déjà onstituer une soure d'information, de lamême façon que le projet Kal-Haïti (http ://kal-haiti.kalimsat.fr), initié par le entrenational d'études spatiales (CNES), vise à exploiter des données de télédétetion a�nde fournir une multitude d'informations utiles à la reonstrution haïtienne.Nous avons aussi voulu travailler sur la fusion de di�érents types de donnéesa�n d'améliorer les artes de lassi�ation qui peuvent être parfois impréises. Unetelle onsidération permet de prendre en ompte simultanément un nombre varié dedonnées de di�érents types à di�érentes résolutions a�n de tirer parti de la multituded'informations disponibles � pas toujours mises à disposition malheureusement.Organisation du manusritLa thèse s'artiule autour de la problématique de la lassi�ation d'images radarset optiques aquises à haute résolution.Dans le hapitre 2, nous nous e�orçons de présenter de la manière la plus dida-



3

Fig. 1.3 � Carte des bâtiments endommagés de Port-au-Prine ( ©SERTIT) établiesur une image GeoEye-1 (résolution de 50 m) aquise le 13 janvier 2010. [Soure :sertit.u-strasbg.fr ℄.tique possible la façon dont sont formées les images que nous traitons. Ces imagessont des photographies de la surfae de la Terre réalisées par des apteurs atifs(RSO) et passifs (optiques). Nous présentons également en détail les satellites quiont aquis les images réelles sur lesquelles nous avons appliqué les algorithmes delassi�ation que nous avons développés.Ces algorithmes, reposant sur la théorie bayésienne, ont pour point ommunde requérir un apprentissage des statistiques des niveaux de gris pour haune deslasses. Il faut don trouver la meilleure modélisation possible des images présentéesdans le hapitre 2. Les aquisitions à haute résolution onstituent un avantage dansla reonnaissane de petits objets. Cependant, elles augmentent la omplexité dutraitement par l'apparition de zones extrêmement hétérogènes, d'autant plus di�-iles à modéliser statistiquement. Comme nous le verrons dans le hapitre 3, ettehétérogénéité intrinsèque requiert une modélisation statistique elle-même hétéro-gène, hoisie omme un mélange pondéré de fontions statistiques adaptées, dontles paramètres sont estimés automatiquement à partir d'une vérité de terrain. Cettemodélisation de la vraisemblane statistique est ensuite intégrée dans des modèlesde lassi�ation bayésienne markoviens.Dans le hapitre 4, nous traitons d'images essentiellement monorésolution. Nousutilisons, pour e faire, un hamp de Markov. Il s'agit de trouver le maximum aposteriori onnaissant la modélisation statistique de la vraisemblane, sous hypo-thèse d'un a priori markovien. Le modèle ontextuel est développé pour faire faeau bruit de hatoiement du radar, mais nous avons montré qu'il s'adapte très bienà des données optiques dans le adre d'autres appliations. La lassi�ation desimages radars, qui sont, dans notre as, des images monobandes, est améliorée,grâe à l'introdution d'une image texturée. Cette nouvelle entrée, multibande, estfusionnée statistiquement grâe à l'outil mathématique des opules, qui modélise la



4 Chapitre 1. Introdutiondépendane statistique entre les observations.Dans le hapitre 5, nous traitons d'images essentiellement multirésolution, a-quises ave le même satellite (monoapteur) ou ave di�érents systèmes (multiap-teur). Voulant tirer parti de la multirésolution inhérente à es aquisitions, nousavons pris en ompte un modèle markovien hiérarhique, dans lequel les images sontintégrées dans les di�érents niveaux du graphe. Nous avons opté pour une représen-tation en quad-arbre, a�n de béné�ier des bonnes propriétés qui lui sont relatives,en partiulier sa ausalité, qui permet d'appliquer un algorithme d'estimation desétiquettes non itératif. En outre, le ontexte est, dans e as, en éhelle, e qui per-met de tirer parti simultanément des données détaillées (haute résolution) souventbruitées, et de données à moins bonne résolution, mais en général moins a�etéespar le bruit.Pour terminer e manusrit, nous donnons, dans le hapitre 6, des perspetivespossibles, qui permettraient d'améliorer potentiellement e travail de thèse.ContributionsPour �nir ette introdution, voii une liste de nos prinipales ontributions dansette thèse :1. Modélisation statistique des di�érentes lasses, adaptée à di�érents typesd'images aquises à haute résolution (Chap. 3) ;2. Modélisation des statistiques jointes pour haune des lasses par le biais deopules multivariées, hoisies omme extension de opules bivariées (Chap. 3) ;3. Introdution d'un attribut de texture pour améliorer la lassi�ation deszones urbaines : hoix et modélisation (Chap. 3) ;4. Intégration de es diverses statistiques dans un hamp de Markov, et étudedu paramètre du hamp (Chap. 4) ;5. Intégration des di�érentes statistiques dans un hamp de Markov hiérar-hique, fondé sur un modèle en quad-arbre, et intégration d'une mise à jourspéi�que pour augmenter la robustesse au bruit de l'algorithme de lassi�a-tion (Chap. 5) ;6. Tests des di�érentes méthodes sur di�érents jeux de données réelsmono/multirésolution, et mono/multiapteur (Chaps. 4 et 5).
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Fig. 2.1 � Spetre életromagnétique [d'après www.sura.org ℄. Les bandes d'intérêtpour nos appliations sont situées autour du spetre visible, ainsi que dans les bandesmiro-onde (miro-wave).Dans e hapitre, nous présentons les systèmes satellitaires d'aquisitionsd'images terrestres, ave une foalisation partiulière sur eux ayant donné nais-sane aux images que nous avons traitées. N'ayant pas pour but de fournir une listeexhaustive de l'intégralité du matériel gravitant autour de nos têtes terriennes, nousexluons dès à présent la atégorie des satellites non-dé�lants. Les satellites dé�lantssont appelés ainsi ar eux-i e�etuent le tour de la Terre en une entaine de mi-nutes, et omme la Terre elle-même est mobile (rotation d'environ 25 degrés pendantette durée), à l'issue de e tour, le satellite ne repasse pas au-dessus d'un mêmelieu. La période de passage sur un même endroit, appelée temps de revisite, varieselon les satellites mais atteint, en général, plusieurs jours. Pour les satellites les plusréents, ette période peut être inférieure à un jour, en partiulier dans le as deonstellations de satellites. Les satellites dé�lants évoluent sur des orbites quali�éesde �basses�, de l'ordre de 600 à 800 km en moyenne, altitude ompatible ave unedurée de vie qui ne soit pas trop a�etée par les frottements atmosphériques. Enoutre, ette altitude relativement peu élevée permet de onférer aux imageurs, enpartiulier aux imageurs optiques, une bonne aptitude à distinguer des détails de lasurfae terrestre.Les instruments embarqués à bord de es satellites opèrent dans di�érents do-maines de longueur d'onde (Fig. 2.1). En général, les imageurs de type optique uti-lisent des ondes onentrées autour du spetre visible, tandis que les autres plagesde fréquenes sont plus ouramment utilisées pour des appliations plus spéi�quesqui néessitent de déteter des objets qui ne sont pas forément visibles, tels quela vitesse des vents, les �utuations de température, et. Cela onfère un nombreonsidérable d'aquisitions possibles et don d'appliations possibles. En général, lessatellites de télédétetion sont utilisés en météorologie, en limatologie et en arto-graphie. Comme nous l'avons déjà évoqué dans l'introdution générale (Chap. 1), etomme le sous-entend le titre même de ette thèse, les appliations artographiquesnous intéressent davantage, e qui nous restreint à ertains satellites bien spéi�ques,inluant notamment les apteurs optiques [Dowman 2012℄ et radars de type radar àsynthèse d'ouverture [Oliver 2004℄.



2.1. L'imagerie RSO 7Une des aratéristiques importantes liée aux aquisitions d'images est la no-tion générale de résolution. Il y a quatre types de résolutions possibles lorsquenous traitons d'images de télédétetion : spetrale, temporelle, radiométrique etspatiale [Campbell 2002℄. La résolution spetrale orrespond au nombre de bandesspetrales aquises par le apteur, lorsque elui-i est passif, et dépend de la lar-geur des bandes. La résolution temporelle est le nombre de jours éoulés entre deuxaquisitions d'une même zone. Par défaut, il s'agit du temps de revisite, mais er-tains satellites su�samment mobiles peuvent être orientés depuis des plateformesde ommande et, de e fait, le temps éoulé entre deux aquisitions dépend de lamobilité (agilité) du satellite. Par ailleurs, la résolution radiométrique est le nombrede niveaux de gris des images aquises par le apteur, mesurée souvent en nombre debits. Par exemple, 8 bits équivaut à 256 niveaux de gris. En�n, la résolution spatiale,à laquelle nous nous réfèrerons ultérieurement omme �résolution� de l'aquisition,est la taille du plus petit élément observable sur l'image.Maintenant que nous avons détaillé les deux termes importants que sont lesnotions de spetre életromagnétique et de résolution, nous pouvons nous foaliserdavantage sur le ontenu des di�érentes parties de e hapitre. Les images traitéesdans ette thèse sont essentiellement de deux types : des images optiques et desimages radars. Pour e dernier type d'images, une tehnologie spéi�que, la syn-thèse d'ouverture, est employée. Nous allons don nous foaliser dans e hapitresur la desription des imageries optiques et radars à synthèse d'ouverture (RSO),aussi ouramment aratérisé par l'aronyme anglo-saxon SAR pour Syntheti Aper-ture Radar. En partiulier, nous donnons les aratéristiques des satellites COSMO-SkyMed, TerraSAR-X, GeoEye et Pléiades, qui orrespondent aux images que nousavons utilisées au ours de ette thèse.2.1 L'imagerie RSOLe premier système imageur onsidéré est un système radar. Nous allons donexpliquer e qu'est une aquisition radar, ainsi que dé�nir des termes spéi�ques quenous utilisons de manière ourante dans les autres hapitres du manusrit. Nous nousfoalisons ensuite sur la synthèse d'ouverture, puisqu'il s'agit de la tehnologie utili-sée par les réents satellites COSMO-SkyMed et TerraSAR-X, dont nous traitons lesimages. Nous avons fait la synthèse, pour ette partie, de plusieurs référenes biblio-graphiques [Oliver 2004, Polidori 1998, Dupont 1994, Rihards 2006, Cheney 2009℄,ainsi que de divers ours d'éoles d'ingénieurs françaises (ENSEEIHT Toulouse, Te-leom Bretagne, ISAE-SUPAERO Toulouse).2.1.1 Le radarLe radar, de l'anglais RAdio Detetion And Ranging , est un système atif, 'est-à-dire qu'il émet et reçoit les ondes rétro-di�usées par les obstales. Ces ondes sontgénéralement émises dans des bandes hyperfréquenes (entre 1 GHz et 100 GHz).
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Fig. 2.2 � Système d'aquisition radar, ii à visée latérale [d'après le ours EN-SEEIHT de Thierry Amiot disponible sur la plateforme Moodle℄. Nous appelonsl'axe en distane l'axe perpendiulaire au veteur vitesse, l'axe azimut l'axe paral-lèle au veteur vitesse du porteur et dirigé dans le même sens, et l'axe d'altitudel'axe dirigé vers le haut. L'antenne du radar onentre l'onde émise dans une zonedonnée.Dans le as de satellites radars d'observation de la Terre � notre prinipal intérêt �les obstales peuvent avoir plusieurs origines, selon la bande de fréquene hoisie :� obstale de type interfae air-surfae, par exemple pour les plans d'eau ;� obstale sous une surfae, pour des observations dans un milieu donné (typeoéan ou désert de sable) ;� sommet végétal (anopée) ou obstale présent dans le volume de la végétation(houppier).Un gros avantage est la quasi-insensibilité aux onditions atmosphériques et àl'illumination solaire, e qui permet, ontrairement aux images optiques, de pou-voir faire des aquisitions de jour omme de nuit, et ave tout type de ouverturenuageuse.Le prinipe du radar est assez simple : l'émetteur lane des impulsions d'uneertaine fréquene à intervalles réguliers, par exemple toutes les milli-seondes. L'an-tenne du radar, qui agit omme un projeteur, onentre l'émission dans une zonetrès étroite de l'espae (voir Fig. 2.2). C'est ainsi que sont illuminées les ibles si-tuées dans le hamp de l'antenne, et e, d'autant plus faiblement qu'elles sont situéesloin. La trae au sol du lobe d'antenne dérit une bande appelée fauhée. Les iblesré�éhissent les signaux reçus et l'antenne apte es signaux ré�éhis, appelés éhos,ave un déalage d'autant plus grand que les ibles sont lointaines.La résolution en distane R, aussi dénommée dans l'introdution de e hapitre�résolution géométrique�, orrespond à la apaité du radar à distinguer deux pointstrès prohes. En théorie, un système radar devrait être apable de distinguer desibles espaées d'un temps égal à une demi largeur d'impulsion :
R =

cT

2
, (2.1)



2.1. L'imagerie RSO 9où c est la élérité et T la durée de l'impulsion. Une impulsion la plus brève possiblepermet don d'avoir la meilleure résolution possible. Mais pour avoir un signal or-ret, ave un rapport signal sur bruit raisonnable (pas trop petit), ette impulsion nedoit pas être trop ourte. Un ompromis est possible mais limitant. Il est ependantpossible de reourir à une astue du traitement du signal, qui onsiste à modulerle signal émis via la tehnique de ompression d'impulsion [Klauder 1960℄, e quipermet d'augmenter la résolution en distane de la mesure ainsi que le rapport si-gnal sur bruit. Pour réaliser la ompression d'impulsion, un signal de type �hirp� estémis, signal pseudo-périodique modulé à la fois en amplitude et en fréquene sur unebande de fréquene B autour d'une fréquene porteuse. Le signal reçu par le radarest une opie retardée, atténuée et éventuellement déphasée (par e�et Doppler) dusignal émis. Pour déteter le signal reçu, un �ltrage adapté est utilisé, équivalent àun alul d'interorrélation. Pour B bien hoisi, le temps de l'impulsion sera de 1/B(hoisi omme inférieur à T ), et la résolution en distane sera de
R =

c

2B
. (2.2)La formation des images est la tradution en terme de pixels du signal reçupar l'antenne du radar. Le radar mesure l'amplitude omplexe du hamp életriquerétrodi�usé Er par la surfae illuminée S. On exprime l'image omplexe de haquepixel par A · exp(iΦ), où Φ est la phase et A l'amplitude. A cos(φ) est mesurée parle anal en phase du réepteur, et A sin(φ) par le anal en quadrature.Cette amplitude omplexe dépend d'un nombre de paramètres assez onséquent,à ommener par les propriétés physiques intrinsèques des objets observés telles queleur forme, ou enore leur(s) matériau(x) onstitutif(s), qui in�uent sur la valeur dela permittivité diéletrique. Il est don avantageux d'avoir quelques informations apriori sur l'observation pour traiter l'image, et éviter de potentielles indétermina-tions. L'amplitude dépend aussi de l'angle d'inidene du rayonnement, de la penteloale de la surfae observée et de la longueur d'onde d'émission. Typiquement, siette longueur d'onde est beauoup plus petite que la taille des éléments de la zoneobservée (surfae lisse à l'éhelle de la longueur d'onde), omme par exemple dansle as d'une étendue de sable, d'eau ou de glae, l'onde émise est alors totalementré�éhie. À l'inverse, si la longueur d'onde est beauoup plus grande que la taille deséléments observés, les atomes de eux-i sont polarisés, 'est-à-dire que les hargesnégatives et positives dans les matériaux sont séparées. Cei est dérit par le modèlede la di�usion de Rayleigh [Strutt 1899℄, qui prédit notamment le bleu du iel et lerouge d'un ouher de soleil. En�n, quand les deux longueurs sont omparables, ilpeut se produire des résonanes entre les atomes de la ible et la ré�exion se om-porte selon la théorie de Mie [Stratton 1941℄, rendant le diagramme de ré-émissiontrès variable.2.1.1.1 Un radar spéi�que : le radar à synthèse d'ouvertureLes images que nous avons traitées (voir hapitres ultérieurs) sont des imagesaquises par des apteurs COSMO-SkyMed ( ©ASI) et TerraSAR-X ( ©DLR),
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Fig. 2.3 � Shéma d'imageur RSO ( ©Wikipedia). Le satellite se déplae selon unetrajetoire parallèle à l'axe azimutal, permettant ainsi à un point P d'être illuminéplusieurs fois par le faiseau du radar. La transformée de Fourier inverse de lasommation ohérente des ondes reçues pour un même point P a�ne les résultats.L'aquisition après post-traitement est mieux résolue grâe à la synthèse d'ouverture.dont les apteurs radars sont à synthèse d'ouverture [Oliver 2004, Polidori 1998,Massonnet 2008℄. Ce sont des radars à visée latérale, 'est-à-dire, �xés sur la faelatérale d'un porteur (avion ou satellite). De e fait, l'antenne embarquée émet per-pendiulairement au veteur vitesse. La synthèse d'ouverture est une tehnique quis'applique spéi�quement à e type de radars a�n d'améliorer la résolution géo-métrique en azimut, axe horizontal projeté à la surfae de la Terre et parallèle àla trajetoire du satellite (Fig. 2.3). Conrètement, une image ayant une meilleurerésolution est obtenue en simulant une antenne large tout en onservant une taillephysique d'antenne raisonnable. Ce traitement de synthèse d'ouverture, qui reposesur une transformée de Fourier, est appliqué en �n de haîne (post-traitement) ausignal brut reçu par le radar. En utilisant une antenne plaée sur un porteur enmouvement, la sommation ohérente du signal reçu orrespondant à un même pointde l'espae est réalisée, sur plusieurs instants suessifs, en s'arrangeant pour quel'objet reste dans le lobe prinipal de l'antenne sur ette durée. Il repose don surle fait que le radar se déplae physiquement ave le porteur, e qui implique que lemême point est illuminé plusieurs fois (Fig. 2.3). La transformée de Fourier inversede ette sommation ohérente aboutit au alul d'un nouveau point, virtuellementaquis par une grande antenne, donnant ainsi une image �nale de meilleure résolu-tion. Le résultat est dépendant de deux hypothèses, assez failes à obtenir pour desporteurs de type satellite. La première est que le vol du porteur est parfaitementstable : vitesse onstante, altitude onstante, et. La deuxième est une parfaite sta-bilité des osillateurs de démodulation du signal (nous avons vu que le signal radarémis est un signal modulé en fréquene), a�n d'assurer une relation de phase orreteentre tous les signaux reçus pendant le passage sur une zone.
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Fig. 2.4 � Polarisations vertiale et horizontale des ondes émises et reçues parl'antenne du radar.Malgré la présene du bruit de hatoiement (sous-partie 2.1.1.4), qui dégradevisuellement les aquisitions RSO, es systèmes radars possèdent de nombreusesqualités, notamment liées au fait que les aquisitions se font en bandes hyperfré-quenes (ou de manière équivalente miro-ondes). Dans ertaines appliations, laapaité de pénétration des ondes à travers des arbres, des murs, ou des surfaesde sable par exemple, permet un élargissement du hamp d'observations. En outre,la polarimétrie apporte de nombreuses informations omplémentaires, omme nousallons voir dans la sous-partie suivante.2.1.1.2 PolarisationLes hamps életriques inident Ei et ré�éhi Er sont polarisés, 'est-à-dire queles ondes se propagent dans des diretions bien dé�nies. Les polarisations sont gé-néralement hoisies omme vertiales et horizontales, et toujours perpendiulairesà la diretion de propagation de l'onde (Fig. 2.4). On parle alors de radar polari-métrique [Lee 2009℄. En pratique, jusqu'à quatre images simultanées peuvent êtregénérées suivant les di�érentes ombinaisons de polarisations (horizontale et verti-ale) en émission et en réeption.La polarisation traduit la struture ou le volume d'une sène et permet de mettreen exergue les di�érentes propriétés polarisantes des ibles observées. Il est ainsipossible de rehausser les ontrastes de ertains détails non visibles sur des imageslassiques (non polarimétriques), ou de déduire des propriétés de la ible telles quele type de végétation. Typiquement, l'observation d'une struture horizontale estplus adéquate ave une émission/réeption HH, 'est-à-dire, hamps Ei et Er hori-zontaux. Par exemple, elle permet de distinguer l'eau de la glae. Pour les struturesvertiales, de type arbres ou ultures hautes (blé...), une polarisation VV est plusadaptée. La polarisation HH passe au travers de telles ultures �vertiales�, et per-met par exemple de mesurer la teneur en eau du sol. Les polarisations HV ou VHmettent en évidene la rétrodi�usion de volume ou des surfaes rugueuses, utile dansdes domaines tels que la ulture, la géologie, ou la glaiologie.



12 Chapitre 2. L'imagerie satellitaire2.1.1.3 Autres types de radarsNous onsidérons dans ette thèse uniquement les apteurs radars de type po-larimétrique, ar ils sont bien adaptés à l'utilisation que nous souhaitons en faire,à savoir établir des artographies de zones. Cependant, d'autres types de donnéesradars peuvent être générées pour d'autres types d'appliations, omme l'établisse-ment de modèles numériques de terrain [Noferini 2007℄, la artographie de déplae-ments de plaques tetoniques [Madsen 2001℄ ou bien la modélisation de prévisionsmétéorologiques [Meishner 2010℄.Le radar interférométrique (InSAR) estime la di�érene de phase pour une mêmeible observée par deux radars à synthèse d'ouverture ou bien un même radar uti-lisé à des instants di�érents [Ketelaar 2010℄. C'est une tehnologie très utilisée dansla onstrution de modèles d'élévation de terrain. Par exemple, en zone urbaine,les modèles d'élévation sont utilisés en vue de déterminer des hauteurs des bâti-ments [Soergel 2010℄. La tomographie RSO [Reigber 2000℄, permet de gagner unepréision supplémentaire par rapport à l'InSAR ar elle peut être utilisée pour laséparation et la loalisation direte de di�useurs au sein d'une même ellule de réso-lution. De e fait, il est possible de gagner une préision au niveau de la résolutionen altitude. La tomographie RSO équivaut don à une modélisation 3D e�etuéegrâe à une synthèse d'ouverture en diretion de l'altitude.Les impulsions émises par un radar peuvent être modi�ées (durée d'émission,temps entre les impulsions) a�n de donner naissane à des données néessaires pourertaines appliations spéi�ques telles que la radiométrie ou l'altimétrie radar. Cesdiverses appliations ont largement été exploitées dans le adre de la mission ERS(European Remote Sensing Satellite) [Prata 1990, Eymard 1994℄.2.1.1.4 Bruit de hatoiementEn pratique, les images radars sont a�etées par un bruit à texture, dite �poivreet sel�, omniprésent sur l'aquisition, et qui, de fait, dégrade la qualité de elle-i.Il s'agit de bruit produit par un système ohérent que l'on appelle phénomène dehatoiement et qui dépend des paramètres du système radar et de la nature de lasurfae imagée. Le modèle du hatoiement lassique présume de la présene d'ungrand nombre de ré�eteurs pontuels indépendants répartis aléatoirement et ayantdes aratéristiques de di�usion semblables à l'intérieur de la ellule de résolution.Lorsqu'illuminée par le radar, haque ible rétrodi�use une partie de l'énergie qui, enplus des hangements de phase et de puissane, est additionnée de façon ohérentepour tous les di�useurs. Cette variation ou inertitude statistique (la variane) estassoiée à la brillane de haque pixel de l'image radar. Par exemple, sans l'e�et dehatoiement une ible homogène (omme une grande étendue de gazon) apparaîtraiten tons plus lairs. Mais la ré�exion provenant de haque brin d'herbe à l'intérieur dehaque ellule de résolution produit des pixels plus lairs et d'autres plus sombres quela moyenne, de sorte que le hamp apparaît taheté. En e�et, selon leur emplaement,les ontributions s'additionnent majoritairement de manière onstrutive (pointsbrillants) ou destrutive (points sombres).



2.1. L'imagerie RSO 13Les proédures d'analyse et de traitements d'images lassiques onsidèrent habi-tuellement le hatoiement omme un élément indésirable ontenant peu d'informa-tion. Deux tehniques permettent de réduire le hatoiement : le traitement multi-vues (plus onnu sous le terme anglo-saxon multi-look) et le �ltrage spatial.Le traitement multi-vues onsiste en un déoupage du spetre azimuth (ou dis-tane) en plusieurs vues, qui sont ensuite sommées de manière inohérente. Dansertains as partiuliers, e traitement peut aussi onsister en l'aquisition de plu-sieurs images d'une même sène [Bruniquel 1997, Xia 1997℄. Comme le suggère lenom de e traitement, haque visée produit sa propre image de la sène illuminée.Chaune de es images est aussi sujette au phénomène de hatoiement, mais en fai-sant la moyenne de toutes les images pour obtenir une image �nale, il est possiblede réduire globalement les e�ets du bruit. Ce traitement est appliqué par défaut àertaines des aquisitions sur lesquelles nous avons travaillé (voir Annexe A).La rédution du hatoiement par �ltrage adaptatif [Lee 1994℄ est un post-traitement qui onsiste à appliquer une fenêtre glissante de quelques pixels à haquepixel de l'image, et à moyenner les pixels de ette fenêtre suivant une ertainepondération. L'e�et de lissage obtenu réduit visuellement le hatoiement. D'autresméthodes de �ltrage plus omplexes mais plus adaptées (et don moins lissantes)peuvent aussi être utilisées [Gagnon 1997, Fouher 2001, Ahim 2006, Xia 1997℄.Cependant, de tels traitements ont tendane à dégrader la résolution géométriqueà ause du lissage, ou bien à introduire des artéfats. Ainsi, si une image à basse réso-lution est souhaitée, alors la rédution du hatoiement peut être tout à fait indiquée.En revanhe, si l'appliation requiert des détails �ns et une haute résolution, ommedans nos tests où l'objetif est de lassi�er des images à la meilleure résolution pos-sible, la rédution drastique du bruit de hatoiement n'est pas très appropriée arelle diminue la résolution. En outre, le bruit de hatoiement est orrélé au signal(bruit multipliatif), et don à haute résolution, il peut ontenir des informations surla sène observée qu'il peut être utile de onserver [Dell'Aqua 2003, Oliver 2004℄.2.1.1.5 Autres spéi�itésD'autres spéi�ités ompliquent d'avantage l'analyse des images radars, et né-essitent parfois un post-traitement. Nous proposons ii d'en établir une liste nonexhaustive :� Distorsion oblique : elle est due au fait que les aquisitions sont faitesselon un ertain angle. Les éléments dans le plan de fauhée (Fig. 2.2) leplus prohe dit portée proximale (near range) sont omprimés par rapport àeux qui sont présents dans la portée distale (far range) à ause de la non-linéarité de l'éhelle des distanes. Cei requiert une onversion de l'imageen distane-sol, onversion qui est diretement assimilable à une projetion.Cette onversion peut être faite par le proesseur radar lors du traitementdes données, ou par transformation géométrique de l'image. Dans la plupartdes as, ette onversion ne sera qu'une estimation, à ause des ompliationsintroduites par la variation du relief et de la topographie.



14 Chapitre 2. L'imagerie satellitaire� Distorsion géométrique : un autre type de distorsion est le phénomènede repliement lié au fait que les objets en hauteur répondent avant des objetssitués au sol. Par onséquent, leur réponse est mélangée ave elle d'autrespoints du sol. Cela peut être ontraignant, en partiulier en zones urbaines, ettend à générer des onfusions dans la leture de l'aquisition.� Variation en intensité (teinte) à travers l'image : une antenne radartransmet plus d'énergie dans la partie entrale du ouloir balayé que dans laportée proximale ou la portée distale. Cet e�et est onnu sous le nom de dia-gramme d'antenne et donne une rétrodi�usion plus forte en provenane de lapartie entrale du ouloir que des �tés. Ces e�ets se ombinent pour produireune image dont l'intensité (teinte) varie de la portée proximale à la portée dis-tale. Un proédé appelé orretion de diagramme d'antenne peut s'appliquerpour produire une tonalité uniforme moyenne a�n de failiter l'interprétationvisuelle. En outre, les systèmes radars peuvent di�érenier jusqu'à plus de
10000 niveaux de gris. Puisque l'oeil humain ne peut perevoir simultanémentqu'environ 40 niveaux d'intensité [Gomarasa 2009℄, il y a trop d'informationpour l'interprétation visuelle. Ainsi don, la plupart des données radars ontune résolution radiométrique de 16 bits (65536 niveaux d'intensité) que l'onréduit à 8 bits (256 niveaux) pour l'interprétation visuelle et l'analyse parordinateur. Nous avons eu reours à un tel proédé pour les images traitéespar la suite. Cela est, ertes, disutable dans le sens où une telle normalisationrée une distorsion non linéaire (au mieux un seuil) et une quanti�ation desdistributions initiales qui peuvent dégrader les informations présentes dans lesimages. Cependant, nous avons étudié les histogrammes des niveaux de grisde diverses images RSO 16 bits, et avons pu onstater que la majorité (99.9%)des informations relatives aux images est onentrée sur les 256 premiers ni-veaux de gris. Nous onsidérons dès lors que la portion d'information perduepar la onsidération d'une image à 8 bits est négligeable par rapport au tempsde alul qui sera 28 plus onséquent si l'image onsidérée en entrée est de 16bits.� Mauvais étalonnage du radar : l'étalonnage est un proédé qui assureque le système radar et le signal qu'il mesure soient aussi onsistants et pré-is que possible [Freeman 1992℄. La plupart des images radars requièrent unétalonnage relatif avant d'être analysées. Cet étalonnage orrige les variationsonnues de l'antenne et la réponse du système, et assure que des mesuresuniformes et répétitives sont possibles. Cette opération permet d'e�etuer entoute on�ane des omparaisons relatives entre la réponse des éléments dansune même image, et entre d'autres images. Cependant, si des mesures quanti-tatives préises sont requises, représentant l'énergie vraiment retournée par lesdi�érentes strutures ou ibles pour des �ns de omparaison, alors un étalon-nage absolu est néessaire. L'étalonnage absolu est un proédé beauoup pluslaborieux que l'étalonnage relatif. Il tente de relier la magnitude du signal en-registré ave la vraie valeur de l'énergie rétrodi�usée à partir de haque ellulede résolution. Pour e faire, des mesures détaillées des propriétés du système



2.1. L'imagerie RSO 15radar sont requises, ainsi que des mesures quantitatives au sol faites à l'aidede ibles alibrées. Aussi, des appareils appelés transpondeurs peuvent êtreplaés au sol avant l'aquisition des données pour alibrer l'image. Ces appa-reils reçoivent le signal radar, l'ampli�ent et le retournent vers le radar aveune intensité déterminée. En onnaissant l'intensité de e signal dans l'image,la réponse des autres strutures peut être trouvée par extrapolation.� Erreur de démodulation : les imageurs radars sont aussi a�etés par deserreurs de démodulation temporelles au niveau du réepteur radar, dues à desretards indéterminés dans le signal reçu. Cela génère une image radar a�etéepar des erreurs multipliatives au niveau de la phase [Morrison 2006℄.� Présene d'éhos parasites : des éhos parasites, aussi appelés fant�mes,ou �lutter�, peuvent apparaître à ause des ré�exions multiples. Typiquement,ils proviennent du sol, de l'eau, des turbulenes atmosphériques, et peuventsérieusement a�eter les performanes des systèmes radars, notamment en o-ultant des point-ibles. Ces e�ets peuvent être évités grâe à des polarisationsbien hoisies [Unal 2009℄, ou bien par �ltrage numérique [Banjanin 1991℄. Ilpeut être intéressant de supprimer les éhos parasites naturels tout en onser-vant les éhos parasites relatifs aux onstrutions de l'humain, qui peuventontenir des informations intéressantes (par exemple, les éhos pontuels pro-venant des immeubles). Une telle appliation est explorée dans [Fogler 1994℄en projetant les images dans le domaine log-magnitude.� Mouvement de ibles : le mouvement des ibles, telles que les voitures oules bateaux, peuvent modi�er les observations [Raney 1971℄.� Ombres : le phénomène d'ombres peut se omprendre failement puisqu'ilapparaît aussi dans le as ourant de l'imagerie optique. Il dépend notammentde l'angle d'illumination de l'antenne du radar. En général, les régions om-bragées apparaissent plus sombres sur une image, ar il n'y a pas d'énergiedisponible pour la rétrodi�usion, et ne ontiennent que très peu d'informationsur la zone observée. Cependant, es ombres peuvent être exploitées à bonesient, et s'avérer très utiles dans les zones urbaines, soit pour aider à la dé-termination de la hauteur d'un bâtiment, soit pour déteter les bâtiments parutilisation d'images radars interférométriques [Tison 2003b℄.De nombreux autres éléments peuvent a�eter les données à pleine résolution(ompression, bruit de apteur...), mais nous avons listé ii eux qui, à notre sens,sont les plus importants étant donné le problème onsidéré dans e manusrit dethèse.2.1.1.6 Les images RSO en pratiqueDans ette brève sous-partie, nous allons dérire les allures des aquisitions auvu des diverses zones observées dans les images RSO que nous avons traitées.La zone la plus importante pour nous est la zone urbaine, sur laquelle nous foa-lisons nos expérimentations. Les observations relatives à es zones sont assimilablesà des points brillants générés par des éléments omme des bâtiments qui agissent
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(a) StripMap (b) Spotlight

() BalayageFig. 2.5 � Modes d'aquisition d'un radar RSO, ii illustré omme radar aéroporté[www.radartutorial.eu℄.omme des oins ré�eteurs. Ainsi, l'allure générale d'une zone urbaine est un en-semble de points très lumineux assez irréguliers, ar entreoupés, en général, dezones d'ombres (f. 2.1.1.5). On parlera par la suite d'hétérogénéité de es zones.Dans un ontexte de atastrophes naturelles, les images RSO ont leur impor-tane [Boni 2007℄. En e�et, dans le as d'une inondation, ou même plus générale-ment de présene d'eau, le oe�ient de rétrodi�usion, en général, diminue, e quise traduit sur l'image par des zones sombres. Ainsi, il est plus aisé de relever deszones humides grâe à de telles aratéristiques physiques, plut�t que sur des imagesoptiques, pour lesquelles nous pouvons avoir de sérieuses indéterminations. En e�et,visuellement, dans les images optiques, la ouleur de l'eau lors d'inondations peutvarier entre plusieurs bleus, du vert ou du marron si elle-i est boueuse. Dans leas de feux de forêts, le oe�ient de rétrodi�usion augmente, générant des zonesplus laires que la moyenne.En�n, les zones de végétation, que nous avons préédemment évoquées en illus-tration des e�ets du hatoiement (voir 2.1.1.4), sont des zones tahetées dans desniveaux de gris intermédiaires entre les zones d'eau sombres et les zones urbainesassez laires.2.1.1.7 Les modes d'aquisitionTrois modes d'aquisition sont généralement possibles (Fig. 2.5) par les radarsà synthèse d'ouverture. Jusqu'à présent, nous avons parlé du mode en bande, aussionnu par son nom anglophone de Strip mapping, qui est le mode lassique d'uti-lisation : le radar est pointé perpendiulairement à la trajetoire du porteur, avion
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Fig. 2.6 � Vue d'artiste d'un satellite COSMO-SkyMed [www.mitsubishiorp.om℄.ou satellite, et à un angle �xe d'inidene vers le sol. Il balaie ainsi un ouloir ayantomme largeur elle du faiseau et omme longueur le trajet e�etué par le porteur.Le mode de saisie hyper�ne, désigné par le terme anglais de Spotlight, permetd'obtenir une haute résolution (dans la diretion azimutale) omme son nom l'in-dique. Il s'agit d'orienter le radar toujours vers la même zone lors du déplaement duporteur. Dans e mode, une antenne réseau à ommande de phase dont le faiseau estorienté grâe à un logiiel est utilisée. Cela permet d'obtenir un plus grand nombrede balayages de la zone d'intérêt que dans le mode lassique et don plus d'infor-mations, e qui a pour e�et d'augmenter la longueur de l'ouverture synthétique. Letout se fait ependant aux dépends de la ouverture spatiale [Wahl 1996℄.Le dernier mode est le balayage, onnu aussi sous le nom de SanSAR, pourlequel le faiseau radar e�etue un balayage angulaire entre le point sous le porteur(le nadir) et un angle donné d'inidene au sol. Comme le porteur, avion ou satellite,se déplae, le ouloir sondé prendra la forme d'une série de bande en zigzags si l'anglevarie linéairement du nadir vers l'extérieur, puis l'inverse.2.1.2 Le satellite COSMO-SkyMedCOSMO-SkyMed (COnstellation of small Satellites for Mediterranean basin Ob-servation) (CSK) est un ensemble de satellites d'observation de la Terre italien, etest exploité onjointement pour des appliations iviles et pour la défense. Cetteonstellation est formée de quatre satellites (Fig. 2.6) à orbite basse, eux-mêmesbaptisés CSK, haun étant équipé d'un système RSO multimode opérant en bandeX (9.6 gigahertz). Une telle ombinaison permet une ouverture globale de la Terre,et un temps de revisite faible. Ce dernier est de 12 heures, e qui signi�e qu'unemême zone peut être balayée deux fois dans la même journée. Cei est un avantageonsidérable dans le adre des risques naturels, pour lesquels une observation multi-temporelle rapprohée est néessaire, typiquement pour la oordination des seours.Les deux premiers satellites ont été lanés en 2007, le troisième en 2008 et le derniermodule en 2010.Comme illustré dans la Figure 2.7, les aquisitions peuvent se faire selon troismodes (voir la sous-partie 2.1.1.7), selon la résolution souhaitée :� Mode Spotlight pour des résolutions de l'ordre de 1 mètre sur des petites zones
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Fig. 2.7 � Les trois modes d'aquisition du apteur COSMO-SkyMed[www.eurimage.om/produts/pdf/sk−user_guide.pdf ℄, du moins résolu (à gauhe)au mieux résolu (à droite).(10 × 10 km).� Modes StripMap, pour des résolutions de plusieurs mètres permettant l'aqui-sition de zones de plusieurs dizaines de kilomètres (autour de 30×30 km) : unmode HImage à polarisation simple de résolution 3 mètres, et un mode Ping-Pong de résolution 15 mètres, qui permet d'aquérir des images à polarisationmultiple (ombinaisons HH, VV, HV et VH, voir la sous-partie 2.1.1.2).� Modes SanSAR pour des résolutions moyennes à faibles (30 mètres à 100mètres) permettant l'observation de zones très étendues (zones de plus de 100×
100 km). Ils sont désignés par WideRegion et HugeRegion. Nous n'entreronspas dans les détails onernant e mode d'aquisition étant donné que lesrésolutions sont beauoup trop faibles, et que nous herhons à travailler avedes images à haute résolution.Le mode StripMap HImage, étant le mode par défaut, nous avons travaillé essen-tiellement sur e type d'aquisitions. Dans les sous-parties suivantes, e mode serasimplement désigné omme mode StripMap. Le as multipolarisation sera désignéomme mode PingPong.Outre les aquisitions polarimétriques, qui sont parfois utilisées dans ettethèse, la onstellation permet l'aquisition de données interférométriques (sous-partie 2.1.1.3), appelé mode �Tandem�.La plupart des images-tests présentées dans les hapitre suivants sont des imagesobtenues grâe à l'agene spatiale italienne (ASI) dans le adre du projet �Déve-loppement et validation de méthodes d'analyse d'images multitemporelles pour lasurveillane multirisques de strutures ritiques et d'infrastrutures (2010-2012)�.Ainsi, nous avons pu obtenir un grand nombre de jeux de données qui ont permisde valider nos méthodes.



2.1. L'imagerie RSO 19De plus amples informations onernant la mission COSMO-SkyMed sont dis-ponibles sur le site web www.osmo-skymed.it.2.1.3 Le satellite TerraSAR-X

Fig. 2.8 � Vue d'artiste du satellite TerraSAR-X ( ©EADS-Astrium).TerraSAR-X (TSX) est une famille de satellites radars d'observation de la Terreallemands développée dans le adre d'un partenariat publi-privé entre l'agene spa-tiale allemande (DLR) et EADS Astrium Allemagne. Le premier satellite TerraSAR-X a été lané en 2007. Il a été rejoint en 2010 par un satellite jumeau TanDEM-X (TerraSAR-X add-on for Digital Elevation Measurements) en vue d'obtenir desimages interférométriques. Les aratéristiques du satellite TSX (Fig. 2.8) sont simi-laires à elles du satellite CSK. En partiulier, omme son nom l'indique, la banded'aquisition est la bande X. Quatre modes d'aquisition sont possibles :� Mode Spotlight à haute résolution, pour des résolutions de 1, 1 mètre en pola-risation simple et 2, 2 mètres en multipolarisation, sur des petites zones (5×10km).� Mode Spotlight pour des résolutions de 1, 7 mètre en polarisation simple et
3, 4 mètres en multipolarisation sur des petites zones (10 × 10 km).� Mode StripMap, pour des résolutions de plusieurs mètres (autour de 3 mètresen polarisation simple, 6 mètres en mode PingPong) permettant l'aquisitionde zones de plusieurs dizaines de kilomètres (autour de 30 × 30 km).� Mode SanSAR pour des résolutions de 18, 5 mètres, permettant l'observationde zones très étendues (zones de plus de 100 × 150 km). Un fois enore, nousne détaillerons pas e mode d'aquisition étant donné que les résolutions sontbeauoup trop petites, et que nous herhons à travailler ave des images àhaute résolution.Le mode par défaut est le mode StripMap. Une des di�érenes notables ave le satel-lite CSK est la possibilité d'aquérir des images SpotLight à polarisation multiple,là où CSK ne se restreint qu'à une seule polarisation.Etant donné que les deux satellites (TSX et TanDEM-X) sont physiquementprohes, et non dispersés omme dans la onstellation CSK, a�n de permettre des



20 Chapitre 2. L'imagerie satellitaireaquisitions les plus simultanées possibles (ondition sine qua non pour établir lesmodèles d'élévation ave les données interférométriques), le temps de revisite estplus long, à savoir de 1 à 3 jours pour des zones spéi�ques, jusqu'à 11 jours pourdes zones situées à l'équateur.2.2 L'imagerie optiqueUn système d'aquisition optique est un système dit passif, ar il apte les ondesémises naturellement par le milieu observé. Ce type d'images est moins a�eté parle bruit que les images radars ar l'illumination inohérente ne génère pas de bruitde hatoiement. Les bruits les plus aratéristiques sont le bruit thermique, le bruitde apteur et le bruit atmosphérique, qui in�uent sur les aquisitions. Ces deuxderniers peuvent être ompensés, et ne dégradent que peu l'image. En revanhe, lesonditions météorologiques ont un fort impat, e qui donne en général des imagespartiellement ahées par des nuages. En outre, les prises de vue de nuit ne sont pasexploitables en général.Le fontionnement du système d'aquisition est fondé sur un télesope embarquéà bord d'un satellite. L'objetif du télesope est omposé de deux miroirs, un miroirdit primaire et un miroir seondaire. La lumière émise par la zone observée atteintle miroir primaire, qui foalise elle-i en un point appelé foyer image. Ce faiseauonvergent peut être renvoyé vers un oulaire à l'aide du miroir seondaire. L'oulaireest la partie de l'instrument qui permet d'agrandir l'image produite par l'objetifau niveau du foyer-image, en somme il s'agit d'une loupe. Nous ne détaillerons pasdavantage les prinipes des télesopes spatiaux, eux-i n'étant pas un point lé dansette thèse. Nous proposons de nous foaliser sur les satellites Pléiades et GeoEye,qui sont deux satellites optiques haute-résolution spéi�ques dont les aquisitionsnous ont permis d'établir des tests de lassi�ation sur des images multiapteur.D'autres missions de e type sont en ours, notamment, QuikBird, IKONOS etWorldView, que nous ne présentons pas dans ette thèse.2.2.1 Le satellite GeoEyeLe satellite que nous dénommons de manière abusive GeoEye est le satelliteamériain GeoEye-1, qui a été lané en 2008. Il est notamment un des fournisseursd'images pour les sites Google Maps et Google Earth. Son homologue GeoEye-2est prévu pour 2013. Ce satellite possède deux modes, un mode panhromatique(niveaux de gris) pour lequel la résolution est de 41 entimètres et un mode mul-tispetral pour lequel la résolution spetrale est meilleure au détriment d'une moinsbonne résolution (1, 65 mètre). En pratique, le gouvernement amériain impose queles images panhromatiques soient ré-éhantillonnées à 50 entimètres en ayant re-ours à une onvolution bi-ubique pour la vente en dehors du territoire amériain.Les di�érentes bandes multispetrales sont les bandes bleue, verte, rouge et proheinfra-rouge (PIR). Le temps de revisite est d'environ 3 jours.
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Fig. 2.9 � Vue d'artiste du satellite GeoEye [www.satimagingorp.om℄.2.2.2 Le satellite Pléiades

Fig. 2.10 � Vue d'artiste du satellite Pléiades ( ©CNES).Pléiades est un ouple de deux satellites optiques d'observation de la Terre dé-veloppé notamment par l'agene spatiale française (CNES) dans un but à la foisivil et militaire (dual). Pléiades a été mis au point onjointement à la onstellationCOSMO-SkyMed sous l'égide du programme ORFEO (Optial and Radar FederatedEarth Observation) en vue d'une oopération spatiale frano-italienne. Pléiades-1a été lané �n 2011, et Pléiades-2 sera lané d'ii 2013. Par abus de langage, nousparlerons du module satellitaire Pléiades-1 omme étant le satellite Pléiades. Toutomme GeoEye, e satellite possède deux modes, un mode panhromatique et unmode multispetral. Ces deux modes sont possibles grâe à deux déteteurs embar-qués, l'un permettant la détetion panhromatique et l'autre plus petit en termede nombre de pixels, mais plus évolué (assemblage de lignes photosensibles), quipermet d'aquérir quatre bandes spetrales (bleu, vert, rouge, prohe infrarouge).L'objetif du programme Pléiades est de fournir une nouvelle génération d'imagesde résolution 70 entimètres en mode panhromatique et de 2,8 m en mode multis-



22 Chapitre 2. L'imagerie satellitairepetral. En outre, après traitement par des stations au sol de l'agene spatiale, lataille des pixels est de 50 entimètres en mode panhromatique et 2 mètres en modemultispetral. Le hamp de vue en visée vertiale peut s'étendre jusqu'à 20 km. Enombinant mathématiquement des mosaïques d'images, il est possible d'élargir lehamp de vue à 100 × 100 km. Selon l'angle de la prise de vue, le temps de revisiteest inférieur à une journée, mais peut s'étendre à plusieurs jours.2.3 ConlusionNous avons présenté dans e hapitre la tehnologie RSO, qui est une tehnologieradar évoluée, munie à la fois d'une ompression d'impulsion et d'une synthèse d'ou-verture qui visent à apporter une bonne résolution en distane et en azimut touten minimisant le bruit thermique inhérent à e type d'images. Ces systèmes per-mettent d'obtenir des images d'une zone quelles que soient l'illumination solaire etles onditions météorologiques. Cependant, le bruit de hatoiement est omniprésent,en partiulier dans les zones à fort oe�ient de rétrodi�usion, et rend le traitementde es images plus ardu. Ce hatoiement est un phénomène physique qui ne peutêtre réduit sans dégrader la résolution initiale de l'image. Nous avons, ensuite, briè-vement évoqué les imageurs optiques, dont les aquisitions sont moins bruitées etmieux résolues, mais beauoup plus sensibles aux onditions extérieures.Dans les hapitres suivants (Chaps. 4 et 5), nous herhons à établir des artes delassi�ation d'images RSO et également sur des images multiapteur. Les premierstests ont été réalisés sur des images RSO à polarisation simple, ave une possibleextension à des images multipolarisées. Puis, nous avons herhé à étendre notreontribution à l'étude de données multirésolution en ayant reours à des modèlesmarkoviens hiérarhiques. En�n, re�étant l'intérêt de programmes tels que le pro-gramme ORFEO, nous avons pu souligner une ertaine omplémentarité entre lesaquisitions optiques et radar. Ainsi, il est important, dans un ontexte de lassi�a-tion, de pouvoir trouver des méthodes qui sont su�samment générales pour traiterindépendamment ou de manière simultanée es types d'aquisition. L'exploitationde la omplémentarité peut avoir un impat positif sur les résultats �naux atten-dus. Nous avons don pour but �nal de ette thèse la mise en plae de méthodesde lassi�ation qui se veulent relativement générales pour permettre de traiter unpanel le plus large possible d'aquisitions satellitaires réelles.
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24 Chapitre 3. Modélisation statistique des imagesLe hapitre préédent a démontré que les données de haque pixel d'une imagenumérique sont physiquement assimilables à une valeur d'intensité, valeur notam-ment utilisée a�n de onnaître les propriétés de la sène observée. Il en résulte un liendiret entre la onnaissane du monde (struture de l'observation elle-même) et unedonnée physique (intensité au niveau d'un apteur), similaire à la notion même delassi�ation. Ce lien est établi dans un ontexte supervisé, don ave apprentissage,a�n de garantir la préision des résultats. Tout au long de e manusrit, les méthodesde lassi�ation présentées � objetif même de la thèse � sont essentiellement fondéessur la théorie bayésienne [Barnard 1958℄. Nous allons don présenter, dans e ha-pitre, l'estimation fondamentale ommune à toutes nos méthodes : l'estimation de lavraisemblane. Nous nous plaçons dans un formalisme purement statistique des ni-veaux de gris de(s) image(s) traitée(s). D'une manière générale, la vraisemblane estla probabilité d'une observation étant donné son appartenane à une lasse préise(étiquette) notée m et omprise dans l'ensemble [1;M ]. L'ensemble des observationsest noté Y et l'ensemble des étiquettes X, nous garderons es mêmes notationstout au long du manusrit. Cette vraisemblane est alulée à partir d'une véritéde terrain, arte de référene dans laquelle sont dénotées manuellement les diverseslasses, d'où un ontexte entièrement supervisé.Dans le as où les observations sont ontenues dans une seule bande, la vraisem-blane s'exprime omme étant la modélisation des statistiques de niveaux de gris deette image pour haune des lasses onsidérées. Typiquement, il peut s'agir, parexemple, d'une image d'amplitude RSO monorésolution et monopolarisée, puisquenous rappelons que nous traitons uniquement de l'amplitude de l'image RSO et nonde son signal omplexe. Cela détermine alors e que nous nommons la probabilitémarginale. La détermination de telles probabilités est traitée dans la partie 3.1.Cependant, les observations peuvent former un veteur. Il peut s'agir d'unveteur-image d'aquisitions optiques de type multibandes (RVB) ou enore de don-nées RSO aquises selon plusieurs polarisations. Il peut aussi s'agir d'une ombinai-son d'une image RSO ave un attribut de texture. En e�et, omme nous le verronsultérieurement (Chap. 4), une image RSO à simple polarisation ontient une in-formation assez limitée qui peut donner des résultats de lassi�ation légèrementerronés. Ainsi, l'introdution d'une information supplémentaire, typiquement sousla forme d'une texture, peut améliorer la lassi�ation, omme nous le verrons dansle hapitre 4. Ces attributs de texture sont étudiés dans la partie 3.2.Les di�érentes images en entrée sont quali�ées de bandes. Lorsque les obser-vations forment un veteur de bandes, nous ne herhons alors plus à estimer uneprobabilité marginale, mais une vraisemblane sous la forme d'une probabilité jointe.Nous proposons d'estimer es probabilités jointes en ayant reours au modèle ma-thématique des opules [Nelsen 2006℄ : la probabilité jointe est ainsi modélisée parle produit des densités de probabilités marginales de haune des bandes multipliéespar un terme de densité � densité de opules � qui modélise la dépendane entre lesdi�érentes bandes. Cette théorie des opules est expliitée dans la partie 3.3.Nous orientons e hapitre dans un but �nal de lassi�ation (voir hapitres 4et 5). Cependant, ette modélisation peut être également utilisée dans d'autres



3.1. Modélisation statistique des probabilités marginales 25appliations omme, par exemple, la détetion de hangements [Ciani 2012,Serpio 2012℄.3.1 Modélisation statistique des probabilités marginalesLes probabilités marginales peuvent être estimées de diverses manières. Unepremière possibilité est une approhe paramétrique, pour laquelle l'estimation dela vraisemblane se résume à une estimation de paramètres, sous hypothèse dela onnaissane de la loi de probabilité. Par opposition, les probabilités margi-nales peuvent être obtenues via une approhe non paramétrique. Parmi les mo-dèles non-paramétriques existants, nous pouvons iter les estimateurs de fenêtres deParzen standards [Parzen 1962, Duda 2000℄, le reours aux réseaux de neurones arti-�iels [Bishop 1996℄ ou bien les mahines à veteurs de support, également appeléesséparateurs à vastes marges [Mantero 2003℄. Nous avons opté pour un modèle para-métrique au détriment de es modèles non paramétriques, ar elui-i qui est moinsgénéral et plus spéi�que que, par exemple, un modèle de Parzen. En outre, le mo-dèle paramétrique modélise de manière plus optimale les vraisemblanes reherhéesen utilisant des modèles de probabilité adaptés.Dans un ontexte d'imagerie essentiellement satellitaire, nos aquisitions sont dedeux types bien dé�nis : d'un �té, les images optiques, de l'autre, les images radars.Dans ette partie, nous traitons séparément les deux types d'aquisition, et pourhaque type, nous traitons indépendamment les di�érents anaux (i.e. di�érentesbandes), qui peuvent être les di�érentes bandes olorimétriques de l'image optique,ou bien les di�érentes polarisations des images radars. La modélisation statistiquedes di�érentes images est fondée essentiellement sur une représentation des niveauxde gris par modèle de mélanges �nis [Figueiredo 2002℄ estimés en ayant reours à unalgorithme stohastique d'espérane-maximisation [Celeux 1996℄. Les distributionshoisies, en revanhe, varient selon la nature de l'image.3.1.1 Modélisation statistique des images optiquesUn modèle naturel de représentation des images optiques est la loi normale, aussiappelée loi gaussienne. Pour haque lasse m,
pmi(y|θmi) =
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mi sont estimées par un al-gorithme stohastique d'espérane-maximisation (SEM) [Celeux 1996℄, rappelé dansla sous-partie 3.1.3.1. D'autres algorithmes d'estimations des paramètres existent,mais nous avons opté pour l'algorithme SEM par homogénéité ave l'estimation desparamètres dans le as d'images RSO (voir 3.1.3.2).Au vu des résultats satisfaisants obtenus en onsidérant ette loi gaussienne,somme toute assez simple (voir sous-partie 3.1.3.3), nous n'avons pas jugé néessaired'exploiter la version généralisée de ette loi gaussienne.



26 Chapitre 3. Modélisation statistique des images3.1.2 Modélisation statistique des images RSOComme évoqué dans le hapitre 2, une partie de l'information radar est mélangéeau bruit. Ainsi, en �ltrant e bruit, nous prenons le risque de perdre de l'information.Pour ela, nous n'avons proédé à auun pré-traitement de ette image autre queeux e�etués par les distributeurs de elles-i.De nombreuses représentations statistiques ont été proposées, et peuvent êtredivisées en deux atégories : les fontions de densités de probabilité (FDP) théoriqueset les FDP heuristiques. La multitude de modèles proposés provient du fait que lesstatistiques de telles images sont orrompues par le bruit omniprésent.3.1.2.1 Modèles théoriquesNous avons vu dans le hapitre préédent (sous-partie 2.1.1) que l'aquisitionradar est une aquisition d'amplitude omplexe A exp(iΦ), et nous herhons, dansnotre as partiulier, à modéliser les statistiques de l'amplitude A. L'intensité, arréde l'amplitude, est aussi ouramment modélisée, ependant nous avons opté pourles amplitudes ar, d'une part, e sont les données qui nous ont été fournies, etd'autre part, d'après [Lee 1989℄, les amplitudes onduisent à de meilleurs résultatsde segmentation (notre prinipal objetif).Des hypothèses sont avanées quant à la rétrodi�usion, notamment que le nombrede ibles à l'intérieur d'une ellule de résolution est grand, et que es ibles ont desdimensions similaires, supérieures à la longueur d'onde émise et sont distribuéesde manière aléatoire. Dans e as, les surfaes homogènes apparaissent omme deshamps stationnaires. Sous es hypothèses, le phénomène de rétro-di�usion des ondespeut être modélisé par un modèle gaussien irulaire omplexe, don les partiesréelles et imaginaires de l'amplitude omplexe suivent un tel modèle. L'amplitudedes images RSO à observation simple suit alors la loi de Rayleigh [Ulaby 1989℄ :
pmi(y|θmi) = pmi(y|σmi) =

y

σ2
mi

e−y2/2σ2
mi .Cette modélisation, parfaitement exate pour du hatoiement pleinement développé,est limitée, par exemple dans le as de la modélisation de fontions de densité deprobabilité à �queue lourde� (heavy tailed) qui ne sont lairement pas des distribu-tions de Rayleigh, et qui sont généralement présentes dans les zones urbaines. Ene�et, les zones extrêmement texturées ont tendane à ontenir des ré�eteurs pré-dominants par rapport aux autres et don à in�uer sur l'histogramme de telle sortequ'il apparaisse à �queue lourde�. Un tel histogramme est souvent di�ile à estimer.Pour les observations à �multi-visée� (voir sous-partie 2.1.1.4), la loi de Rayleighse généralise à la distribution Nakagami-Gamma pour les amplitudes [Oliver 2004℄de la forme :
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3.1. Modélisation statistique des probabilités marginales 27où Γ(.) est la fontion Gamma :
Γ : z 7→

∫ +∞

0
tz−1 e−t dt.Pour la même raison que elle évoquée plus haut, dans le as �simple visée�, ettedistribution est aeptable dans le as où l'image est peu texturée [Tison 2003a℄.En pratique, Lmi est un réel positif, et est interprété omme le nombre d'observa-tions équivalent (equivalent number of looks), qui est le nombre e�etif d'images à�simple visée�, qui, moyennées, aboutissent à la formation de l'image �multi-visée�.Ces images à �simple visée� pouvant être orrélées, le nombre e�etif d'images à�simple visée� Lmi est un peu inférieur au nombre réel d'images qui ont été moyen-nées.La rétrodi�usion a aussi été représentée par une distribution symétrique α-stable(SαS) par généralisation du théorème entral limite [Kuruoglu 2003℄, e qui est pos-sible grâe à des hypothèses sur le bruit de hatoiement, fondées sur la suppositionque e hatoiement est le résultat d'un très grand nombre de ré�eteurs pontuelsindépendants. Les FDP qui en déoulent peuvent être dé�nies omme une distribu-tion SαS de Rayleigh généralisée, appelée ainsi ar elle généralise la distribution deRayleigh à une distribution non néessairement de Rayleigh [Kuruoglu 2004℄ ; ettedistribution est donnée par :
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0
t exp(−γmit

α
mi)J0(yt)dt,où J0(.) est la fontion de Bessel de première espèe à l'ordre 0 [Sneddon 1972℄. CesFDP onduisent, d'après [Kuruoglu 2003℄, à de bons résultats.Lorsque nous onsidérons que le nombre de ibles à l'intérieur d'une ellule derésolution suit un proessus de naissane et mort (birth-and-death), alors e nombresuit une loi binomiale, et les statistiques des intensités des images RSO sont mo-délisées par la distribution K [Oliver 2004℄. Les amplitudes suivent don une loidénommée �K-root� :
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,où Γ(.) est la fontion Gamma et Kν(.) est la fontion de Bessel de deuxième espèeà l'ordre ν [Sneddon 1972℄. Cependant, ette distribution n'est pas très simple ana-lytiquement et peut être di�ile à manier. Ainsi, quand le nombre d'observations
L des images �multi-visée� est su�samment grand, ette distribution K peut êtreapproximée par une loi log-normale [Oliver 2004℄ :
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28 Chapitre 3. Modélisation statistique des imagesCette distribution s'avère adaptée dans la modélisation de zones urbaines, ar ellepermet de modéliser des zones extrêmement texturées [Oliver 2004℄ ave des histo-grammes dits à �queue lourde�, que nous avons évoqués auparavant.Le modèle de distribution de Rayleigh gaussienne généralisée prend en ompteune modélisation du bruit de hatoiement par gaussienne irulaire généralisée, soushypothèse que les parties réelles et imaginaires du signal rétrodi�usé soient desgaussiennes généralisées de moyenne nulle [Moser 2006b℄. Le modèle qui en résultepour l'amplitude RSO est :
pmi(y|θmi) = pmi(y|cmi, γmi)

=
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mic
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∫ π/2

0
exp[−(γmiy)cmi(| cos(θ)|cmi + | sin(θ)|cmi)]dθ.3.1.2.2 Modèles heuristiquesLa onsidération de modèles heuristiques est liée aux réents progrès en termede tehnologie RSO, qui ne permettent plus de valider les hypothèses évoquées audébut de la sous-partie préédente (voir 3.1.2.1). Par exemple, en pratique, la taillede la longueur d'onde émise n'est pas négligeable par rapport à elle de la ellule derésolution. En outre, des observations de zones urbaines ne véri�ent pas forémentles hypothèses selon lesquelles les ré�eteurs pontuels par ellule de résolution sontsemblables et nombreux, ar ertains ré�eteurs peuvent être prédominants.Les distributions de type Weibull ont été utilisées pour modéliser tant les am-plitudes que les intensités, et représentent un bon modèle pour les zones agrioleset les zones des végétation [Oliver 2004℄. Leur modèle de FDP est donné par :
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.Pour les zones urbaines, la distribution de Fisher a été adoptée omme un modèleempirique pour les statistiques RSO des zones urbaines [Tison 2004℄, partiulière-ment di�iles à modéliser pour des images RSO à haute résolution et à simple-visée.L'avantage de e modèle est la �exibilité au niveau de la modélisation de la queuedes histogrammes à �queue lourde� [Tison 2004℄. Sa distribution s'érit :
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,où Γ(·) est la fontion Gamma [Sneddon 1972℄.Plus réemment, la distribution Gamma généralisée a été proposée omme mo-dèle empirique pour la modélisation des images RSO [Li 2011℄ :
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()Fig. 3.1 � Évolution de la densité de probabilité de la distribution Gamma géné-ralisée pour des variations de : σmi (a), κmi (b), νmi ().Nous remarquons qu'un tel modèle est une généralisation d'un large panel de famillesde FDP omprenant : Rayleigh (νmi = 2, κmi = 1), Nakagami (νmi = 1), log-normal(κmi → ∞) et Weibull (κmi = 1). Ainsi, e modèle est assez �exible pour permettrede modéliser un grand nombre de sènes di�érentes. Cette �exibilité est due, avanttout, à la présene d'un degré de liberté supplémentaire (3 variables) par rapportaux distributions évoquées préédemment, même si, ependant, il n'y a pas toujoursd'expliation physique à e degré de liberté supplémentaire. L'évolution de la densitéde probabilité de la distribution Gamma généralisée en fontion de haune desvariables, les autres étant �xées, est donnée en �gure 3.1. En pratique, un tel modèlea fait ses preuves, et aboutit à de meilleurs résultats de modélisation d'histogrammesque les lois Weibull, Nakagami, Fisher, Rayleigh gaussienne généralisée et K pourun assez grand nombre d'images [Li 2011℄.Une multitude d'autres modèles ont également été pris en ompte, tels que ladistribution de Nakagami-Rie, la distribution gaussienne inverse [Tison 2004℄, ouenore la distribution de Pearson [Quelle 1993℄. Cependant, es modèles ne sont



30 Chapitre 3. Modélisation statistique des imagespas vraiment adaptés dans notre as. En e�et, la distribution de Nakagami-Rieest surtout utilisée pour la détetion de ibles. La distribution gaussienne inverse amontré de moins bons résultats que la distribution de Fisher pour la modélisationd'histogrammes à queue lourde. La distribution de Pearson a vu son intérêt roitrepour la modélisation de la surfae de l'eau, e qui n'est pas néessairement notreintérêt prinipal. En outre, la modélisation de statistiques omplexes telles que nousallons le voir par la suite n'est pas néessairement aisée à appliquer à des systèmesde Pearson, de par leur omplexité alulatoire.3.1.3 Modèles de mélanges �nisEn haute résolution, une zone peut être très hétérogène. Typiquement, une zonede végétation peut être onstituée de diverses ultures. Les zones urbaines sontdavantage hétérogènes, dans le sens où elles sont omposées de matériaux aussi diversque du béton, des métaux, du bois, et. Nous avons déjà évoqué ette hétérogénéitédans le hapitre préédent (voir 2.1.1.1). Ainsi, au lieu de modéliser e type de zonespar une seule FDP, nous proposons d'utiliser un mélange de diverses FDP, re�étantles ontributions des divers matériaux présents dans une même lasse m.En outre, nous avons déjà pu évoquer le fait que des familles de FDP sont plusou moins adaptées selon la nature de la lasse observée [Oliver 2004℄. Par exemple,la distribution de Weibull a empiriquement fait ses preuves pour la modélisation desoéans ou des glaes. Celle de Rayleigh est adaptée pour la modélisation de régionsnaturelles uniformes, alors que la loi log-normale est plus adéquate dans les régionsonstruites.Pour haque image (bande) initiale, nous herhons à modéliser les distributionsde haune des lasses ωm onsidérées pour la lassi�ation, m ∈ [1;M ], étant donnéeune base d'apprentissage. En e�et, nous verrons ultérieurement que les modèlesde lassi�ation employés sont su�samment �exibles pour permettre de onsidéreren entrée plusieurs images, pouvant orrespondre à diverses bandes d'une mêmeaquisition, ou bien à diverses résolutions. Pour haque lasse, la FDP pm(y|ωm),où y est une observation, est modélisée par des mélanges �nis [Figueiredo 2002℄ dedistributions de niveaux de gris indépendantes :
pm(y|ωm) =

K∑

i=1

Pmipmi(y|θmi), (3.2)où les Pmi sont les proportions telles que, pour une lasse m donnée, K∑
i=1

Pmi = 1ave 0 ≤ Pmi ≤ 1. θmi est l'ensemble des paramètres de la ie omposante du mélangeattribué à la lasse m. Au lieu de travailler sur des observations orrespondant àhaun des pixels de l'image, nous optons pour une modélisation des statistiquesdes niveaux de gris. Ainsi, ela permet de réduire la omplexité alulatoire enonsidérant non plus le nombre de pixels N d'une image (dans notre as, N = 106pour une image 1000 × 1000 pixels), mais en onsidérant le nombre de niveaux de



3.1. Modélisation statistique des probabilités marginales 31gris (e.g., Z = 256). Les densités sont hoisies parmi les familles préédemmentonsidérées.Nous présentons maintenant la façon dont sont estimés les paramètres de esmélanges �nis.3.1.3.1 Algorithme stohastique d'espérane-maximisationIl est important de rappeler les étapes d'un tel algorithme, puisqu'il est utilisé,dans e manusrit, pour l'estimation des paramètres moyenne et variane relatifsà l'image optique, et exploité dans l'estimation des paramètres des mélanges �nisdans le as RSO.Cet algorithme vise à trouver le maximum de vraisemblane des paramètres demodèles probabilistes lorsque le modèle dépend de variables latentes non observables.Dans notre as, les variables latentes sont les étiquettes d'appartenane des pixels
rk à une parmi les K omposantes du mélange, et la log-vraisemblane à maximisers'exprime :

L =

N∑

k=1

log (pm(rk|ωm)) =

Z−1∑

z=0

hm(z)log (pm(z|ωm)) , (3.3)où hm(.) est l'histogramme orrespondant à la lasse m de l'imageUn simple estimateur du maximum de vraisemblane, obtenu en général par dé-rivée de la vraisemblane, n'est pas néessairement aisé à estimer. Nous faisons donappel à un algorithme d'espérane-maximisation [Dempster 1977℄. Cependant, nouslui préfèrerons sa version stohastique [Celeux 1996℄, pour ses aptitudes à s'appro-her du maximum global, et à être formulable pour la plupart des FDP des imagesRSO. En outre, ette version stohastique est parfaitement adaptée [Celeux 1996℄lorsque nous traitons de données inomplètes. En e�et, dans notre as, nous nesavons pas à quelle omposante K haque donnée y observée orrespond. Nousintroduisons don l'ensemble des étiquettes inonnues s(y) telles que les donnéesomplètes sont représentées par le ouple {(y, s), y ∈ [0;Z − 1], s ∈ [1;K]}. L'al-gorithme SEM est un proessus itératif. Pour haque lasse m, à haque itération
t : � Étape E : pour haque observation y et pour la ie omposante, alul de laprobabilité a posteriori orrespondant à la FDP ourante, 'est-à-dire, pour

y ∈ [0;Z − 1], i ∈ [1;K] :
τ t
i (y) =

P t
mip

t
mi(y|θmi)∑K

j=1 P t
mjp

t
mj(y|θmj)

,où pt
mi(.) est la FDP estimée ourante de la ie omposante ;� Étape S : attribution d'une étiquette st(y) à haque niveau de gris y selonla probabilité a posteriori préédemment estimée {τ t

i (y) : i ∈ [1;K]}, y ∈
[0;Z − 1] ;



32 Chapitre 3. Modélisation statistique des images� Étape M : pour haque omposante i du mélange, nous estimons les para-mètres de haque omposante i pour haune des lasses m : les proportionssont données par :
P t+1

mi =

∑
y∈Qt

mi
hm(y)

∑Z−1
y=0 hm(y)

,et les paramètres estimés ave :
θt+1
mi = arg max

θmi

Lt
mi = arg max

θmi

∑

y∈Qt
mi

hm(y) ln pt
mi(y|θt

mi)où Qt
mi est l'ensemble des niveaux de gris attribués à la ie omposante dansl'étape S.L'étape stohastique de et algorithme garantit la onvergene en loi versune distribution stationnaire onentrée autour d'un maximum global de la log-vraisemblane L. Ainsi, à la stabilité de l'algorithme, nous obtenons non pas uneseule partition mais une lasse de partitions statistiquement admissibles pour lesestimations des paramètres du mélange. Les estimations sont préises et asympto-tiquement sans biais. Pour déterminer la meilleure des solutions dans et ensemblestationnaire, nous proédons omme dans [Biernaki 2003℄ et alulons à haque ité-ration de l'algorithme la log-vraisemblane globale L. La plus grande vraisemblaneobtenue orrespond alors au meilleur jeu de paramètres pour le mélange.Nous ne disposons atuellement pas de proédure statistique a�n de déterminer lenombre minimum d'itérations à partir duquel nous pouvons onsidérer que la suitedes paramètres aquiert son omportement stationnaire, don pour assurer ettestationnarité, nous proposons de �xer un nombre d'itérations tmax moyennementélevé (dans notre as, tmax = 200), et de faire tourner l'algorithme sur es tmaxitérations.L'attribution des étiquettes s à l'initialisation de l'algorithme est faite aléatoire-ment. Elle est plus oûteuse alulatoirement, mais ontourne une étape d'estimationpréalable du mélange �ni.Dans le as optique, où les FDP suivent par hypothèse des distributions gaus-siennes, les paramètres peuvent être estimés (étape M) en ayant reours à des esti-mateurs de eux-i. L'estimateur de la moyenne est donné par :

m̂oymi =

∑
y∈Qt

mi
hm(y) × y

∑
y∈Qt

mi
hm(y)

,et elui de la variane par :
v̂armi =

∑
y∈Qt

mi
hm(y) × y2

∑
y∈Qt

mi
hm(y)

− m̂oy2
mi.D'autres stratégies ont été proposées pour garantir l'obtention du maximum devraisemblane le plus élevé, notamment en ouplant plusieurs algorithmes de typeEM (par exemple, SEM-EM) [Biernaki 2001℄. De nombreux autres algorithmes ont



3.1. Modélisation statistique des probabilités marginales 33été utilisés omme alternative à l'algorithme SEM, tel que l'algorithme d'estimationitérative onditionnelle (ICE) [Delignon 1997℄ qui fait appel à l'espérane ondition-nelle plut�t qu'au maximum de vraisemblane.3.1.3.2 Estimation des mélanges �nisDans le as où l'image à modéliser est de type radar, le mélange �ni est unpeu plus omplexe que dans le as optique, ar les familles onsidérées ne suiventphysiquement plus des lois normales (sous-partie 3.1.2). Nous onsidérons que leslois peuvent être librement hoisies dans un ditionnaire prédé�ni. Dans e as-là,l'estimation du mélange �ni revient à estimer le nombre de paramètres de la somme
K et les proportions Pmi, et à séletionner le modèle de FDP optimal pmi(.) pourhaque élément du mélange, et estimer les paramètres orrespondants θmi.Nous avons pu onstater qu'il existe une variété étendue de familles pour mo-déliser les di�érentes lasses des images RSO (voir 3.1.2). Cependant, l'estima-tion du maximum de vraisemblane (MV), utile dans la dernière étape de l'algo-rithme SEM, n'est pas toujours possible, omme par exemple pour la distributionde Nakagami. Il en est de même pour l'estimation de moments ave la distribu-tion de Fisher [Tison 2004℄. Nous utilisons omme alternative la méthode des Log-umulants [Moser 2006a, Tison 2004℄ (MoLC), qui a montré de bonnes apaitésd'estimation par rapport à l'utilisation du MV ou de la méthode des moments.Par analogie ave la transformée de Laplae pour la fontion génératrie desmoments [Niolas 2000℄, la méthode MoLC est fondée sur la transformée de Mel-lin [Sneddon 1972℄, et sur la généralisation des onepts de moments et de umulantsqui en déoulent. Les umulants sont dé�nis grâe à la fontion génératrie des u-mulants :

g(t) = log(E{exp(t.u)}) =
∞∑

n=1

κn
tn

n!
,où u est une variable aléatoire. Cela permet d'établir un ensemble d'équations dépen-dant des paramètres inonnus d'un modèle paramétrique donné via un ou plusieurslog-umulants, selon le nombre de paramètres à estimer :





κ1 = g′(0) = E{ln u}
κ2 = g′′(0) = Var{ln u}
κ3 = g(3)(0) = E{(ln u − κ1)

3}
, (3.4)où E{.} est l'espérane mathématique et V ar{.} la variane. En pratique, pourune famille de distributions donnée, nous estimons empiriquement les i premiersmoments orrespondant aux i paramètres de la distribution, puis alulons les pa-ramètres par inversion des équations (3.4), aussi données de manière plus spéi�quedans le tableau 3.1.La méthode MoLC est appliable à la majorité des distributions dé�nies dansla sous-partie 3.1.2, et permet de dé�nir un unique jeu de paramètres solutions des



34 Chapitre 3. Modélisation statistique des imagesTab. 3.1 � Équations MoLC pour les familles paramétriques du ditionnaire. Ψ(·)est la fontion Digamma [Sneddon 1972℄ et Ψ(ν, ·) est la fontion polygamma du νeordre [Sneddon 1972℄. Famille Équations MoLCGamma κ1 = Ψ(κ)/ν + ln σGénéralisée κ2 = Ψ(1, κ)/ν2

κ3 = Ψ(2, κ)/ν3Log-normale κ1 = m

κ2 = σ2Weibull κ1 = ln µ + Ψ(1)η−1

κ2 = Ψ(1, 1)η−2Nakagami 2κ1 = Ψ(L) − ln λL

4κ2 = Ψ(1, L)équations. Sont exlues de ette propriété générale les distributions K-root et Ray-leigh gaussienne généralisée, pour lesquelles ertaines ombinaisons de paramètresaboutissent à un système d'équations sans solutions [Moser 2006b, Jakeman 1976℄.Parmi les densités évoquées en 3.1.2, une en partiulier a retenu notre attention :la distribution Gamma généralisée (ΓG). En e�et, un tel modèle est la généralisationd'un large panel de familles de FDP (Nakagami, Weibull...), et a montré de bonsrésultats expérimentaux (voir 3.1.2.2). Ainsi, nous favorisons elle-i, mais aussi,dans les as où la ondition d'appliabilité n'est pas respetée, nous avons opté pourun ditionnaire ontenant trois FDP spéi�ques aux images RSO : Log-Normal,Weibull et Nakagami. La ondition d'appliabilité de la distribution ΓG, qui garantitla onsistane des estimations, est [Krylov 2011b℄ :
κt

2mi > 0.63(κt
3mi)

(2/3).Ce hoix de mélange de ΓG est motivé par le fait que les performanes d'un simplemélange de distributions ΓG sont similaires à elles obtenues ave un ditionnaireplus omplet [Krylov 2010℄. En outre, le temps de alul est plus avantageux dansle as où une seule famille est onsidérée, puisqu'il n'y a pas d'étape de séletion dumodèle (voir plus bas).La séletion de seulement quatre familles de FDP dans le ditionnaire est mo-tivée par l'étude menée par Krylov et al. dans [Krylov 2011a℄. En e�et, l'étudeomparative démontre que le hoix de es quatre familles spéi�ques n'a�ete pasnotablement les résultats obtenus en omparaison ave l'utilisation d'un ditionnaireplus omplet, inluant notamment les lois de Fisher, K-root et Rayleigh.Les paramètres de haune de es FDP du ditionnaire peuvent être estimés enayant reours à la méthode MoLC, notamment grâe aux équations listées dans letableau 3.1.Nous reprenons alors l'algorithme SEM présenté dans la sous-partie 3.1.3.1, enutilisant les mêmes notations, et intégrons l'étape MoLC d'estimation des para-



3.1. Modélisation statistique des probabilités marginales 35mètres. Une étape d'estimation du nombre de omposantes K de la somme est aussiintégrée. A haque itération, si la proportion d'un des éléments de la somme Pmiest négligeable (typiquement, inférieur à 10−6), alors et élément est supprimé et Kest dérémenté. Nous �xons don préalablement une borne supérieure au nombrede omposantes, soit KMAX = 7 hoisi de manière heuristique. Ce hoix n'est pasritique au regard de l'algorithme SEM. En outre, il s'agit d'une sur-estimationdu nombre de omposantes, et ette sur-estimation ne doit pas être trop élevéea�n de permettre à l'algorithme de onverger plus rapidement. D'autres méthodesont également été utilisées pour déterminer le nombre optimal de omposantes, etpeuvent se diviser selon deux familles [Figueiredo 2002℄ : les méthodes détermi-nistes et les méthodes stohastiques. Parmi les méthodes déterministes, nous re-trouvons des approhes bayésiennes, omme par exemple le ritère d'inférene deShwarz [Shwarz 1978℄, ou bien des méthodes fondées sur la théorie de l'informa-tion, telles que la longueur de desription minimale [Rissanen 1978℄. Pour plus dedétails onernant es méthodes déterministes, voir [MLahlan 2000℄. Parmi les mé-thodes stohastiques, qui sont oûteuses alulatoirement, les méthodes de Monte-Carlo par haînes de Markov (MCMC) peuvent être employées [Figueiredo 2002℄.Pour haque lasse m, à haque itération t, l'algorithme se déroule omme suit :� Étape E : pour haque observation y et pour la ie omposante, alul de laprobabilité a posteriori orrespondant à la FDP ourante, 'est-à-dire, pour
y ∈ [0;Z − 1], i ∈ [1;Kt] :

τ t
i (y) =

P t
mip

t
mi(y|θmi)∑Kt

j=1 P t
mjp

t
mj(y|θmj)

,où pt
mi(.) est la FDP estimée ourante de la ie omposante ;� Étape S : attribution d'une étiquette st(y) à haque niveau de gris y selonla probabilité a posteriori préédemment estimée {τ t

i (y) : i ∈ [1;Kt]}, y ∈
[0;Z − 1] ;� Étape MoLC : pour haque omposante i du mélange, nous estimons lesparamètres (proportions Pmi et paramètres θmi) de haque omposante i pourhaune des lasses m : les proportions sont données par :

P t+1
mi =

∑
y∈Qt

mi
hm(y)

∑Z−1
y=0 hm(y)

,et les paramètres estimés en ayant reours aux équations MoLC :
κt

1mi =

∑
y∈Qt

mi
hm(y) ln y

∑
y∈Qt

mi
hm(y)

, κt
bmi =

∑
y∈Qt

mi
hm(y)(ln y − κt

1mi)
b

∑
y∈Qt

mi
hm(y)

,où Qt
mi est l'ensemble des niveaux de gris attribués à la ie omposante dansl'étape S, b = 2 ou b = 3, et hm(y) est l'histogramme orrespondant à la lasse

m de l'image. Les moments étant alulés, nous utilisons ensuite les relationsdu tableau 3.1 pour estimer les paramètres orrespondants de haune desfamilles de FDP du ditionnaire ;



36 Chapitre 3. Modélisation statistique des images� Étape K : pour haque omposante i du mélange, si la proportion P t+1
miest inférieure à un ertain seuil (typiquement, 10−4), alors la omposante enquestion est éliminée, et Kt+1 est dérémenté ;� Étape de séletion du modèle : pour haque omposante i du mélange etpour haque famille du ditionnaire, nous estimons la log-vraisemblane

Lmi =
∑

y∈Qt
mi

hm(y) ln pt
mi(y|θt

mi),et dé�nissons pt+1
mi (.) omme étant la famille pour laquelle la log-vraisemblaneobtenue est la plus élevée. Dans le as où la ondition d'appliabilité deMoLC pour la distribution Gamma généralisée est respetée, à savoir κt

2mi >

0.63(κt
3mi)

(2/3), ette étape n'est pas exéutée.Tout omme préédemment (sous-partie 3.1.3.1), le meilleur modèle de mélangeest obtenu après les tmax itérations en relevant les paramètres orrespondant à laplus grande vraisemblane globale.3.1.3.3 Validations expérimentales des estimations par mélanges �nisNous proposons maintenant de valider expérimentalement l'e�aité des mé-thodes d'estimation proposées (voir 3.1.3.1 et 3.1.3.2), en omparant les histo-grammes de niveaux de gris de diverses lasses et les estimations de es histogrammesobtenues par des mélanges �nis de gaussiennes pour les images optiques et de dis-tributions Gamma généralisées pour les images radars.La première validation expérimentale onerne l'algorithme SEM appliqué auximages optiques, et plus partiulièrement à l'image GeoEye du quai de Port-au-Prine (Haïti), dont les aratéristiques tehniques sont données en Annexe A. Lesrésultats sont donnés dans la �gure 3.2 pour l'estimation des statistiques des zonesurbaines et des zones d'eau de ette image à partir d'une base d'apprentissage re-présentant approximativement 5% de l'image omplète.La deuxième validation expérimentale onerne l'algorithme SEM modi�é (inté-grant l'estimation des paramètres par MoLC) appliqué à des images RSO COSMO-SkyMed ( ©ASI) de deux zones : Port-au-Prine (Haïti) et Amiens (Frane). Lesaratéristiques tehniques de es images sont données, en détail, dans l'Annexe A.Les résultats sont donnés dans les �gures 3.3 et 3.4 pour l'estimation des statistiquesde diverses lasses à partir d'une base d'apprentissage représentant approximative-ment 5% de l'image omplète dans haque as.Dans le as optique tout omme dans le as RSO, la modélisation des statis-tiques des lasses par des mélanges de distribution bien hoisies est satisfaisante.L'algorithme � quasi-automatique � est apable d'estimer le bon mélange a�n detrouver la meilleure modélisation possible. En outre, et algorithme donne de bonsrésultats, peu importe le niveau d'hétérogénéité de la lasse onsidérée.
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(a) (b)

()Fig. 3.2 � (a) : Image optique de Port-au-Prine (Haïti) ( ©GeoEye) ; (b) : Histo-gramme de niveaux de gris (en jaune) et son approximation par la méthode proposéepour la zone urbaine (en rouge) ; () : Histogramme de niveaux de gris (en bleu) etson approximation par la méthode proposée pour les zones d'eau (en yan).3.2 Les limites des images monorésolution à polarisationsimple et introdution des attributs de textureLes images sur lesquelles nous travaillons sont des images à polarisation simple,e qui rend d'autant plus di�ile leur analyse. En e�et, nous avons en notre posses-sion seulement des aquisitions monobandes 8-bits, don pour toute indéterminationéventuelle, il nous a paru néessaire d'extraire une information omplémentaire :un attribut de texture. De préédentes publiations [Dekker 2003, Wen 2009℄ ontmontré que l'extration de données supplémentaires permet d'obtenir une meilleurelassi�ation, en partiulier pour les zones urbaines. Cela est appuyé par nos propresrésultats expérimentaux (f. hapitres 4 et 5), qui ont été publiés en 2010 à la onfé-



38 Chapitre 3. Modélisation statistique des images

(a) (b)

()Fig. 3.3 � (a) : Image RSO originale de Port-au-Prine (Haïti) (COSMO-SkyMed, ©ASI) ; (b) : Histogramme de niveaux de gris (en jaune) et son approxi-mation par la méthode proposée pour la végétation (en vert) ; () : Histogramme deniveaux de gris (en jaune) et son approximation par la méthode proposée pour leszones d'eau (en bleu).rene SPIE Remote Sensing (Annexe E.1).La notion de texture en elle-même est di�ile à dérire ar il s'agit d'une notionabstraite. Il n'y a pas de modèles mathématiques généraux, mais plut�t diversespossibilités de les aratériser, qui sont plus ou moins adaptées selon les propriétésintrinsèques de la texture : périodiité, homogénéité, et. Pour éviter toute disper-sion autour de la notion de texture, qui pourrait onstituer en elle-même un hapitreentier, nous nous foalisons sur la prise en ompte des textures omme informationutile à des �ns de lassi�ation d'images RSO. Il s'agit d'une appliation bien spéi-�que, qui a largement été étudiée dans la littérature. La texture elle-même peut être
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(a) (b)

()Fig. 3.4 � (a) : Image RSO originale de Amiens (Frane) (COSMO-SkyMed, ©ASI) ;(b) : Histogramme de niveaux de gris (en jaune) et son approximation par la méthodeproposée pour les zones urbaines (en rouge) () : Histogramme de niveaux de gris(en jaune) et son approximation par la méthode proposée pour les arbres (en noir).onsidérée omme une partie intégrante de l'image RSO. Ainsi, dans [Greo 2007℄,l'amplitude de l'image est prise omme produit d'un bruit de hatoiement et d'unetexture, ette dernière étant hoisie omme moyenne de l'intensité dans une fenêtredonnée. Les auteurs prennent ii le parti de séparer totalement le bruit de la texture,et de modéliser eux-i de manière indépendante.



40 Chapitre 3. Modélisation statistique des imagesPlus généralement, les textures sont estimées mathématiquement a�n de ara-tériser les diverses zones (don les diverses textures) de l'image à traiter.Les textures du premier ordre orrespondent à des valeurs originales de l'imageinitiale, telles que la moyenne ou l'éart-type, souvent estimées à partir de l'histo-gramme de niveaux de gris. La orrespondane entre diverses lasses est e�etuéepar des aluls de distanes entre les histogrammes par exemple [Dobson 1996℄. Ils'agit typiquement d'une appliation assez simple, des appliations plus évoluées ontaussi vu le jour.Lors de l'utilisation des hamps de Markov gaussiens [Dong 1999℄, les textures,estimées après un pré-�ltrage de l'image initiale, jouent un r�le dans la détermi-nation des étiquettes pour la lassi�ation et sont aratérisées en terme de para-mètres représentant les interations spatiales entre les pixels voisins. Cette métho-dologie a été étendue à une approhe non supervisée dans [Du 2002℄. Ces hampsde Markov ont montré leur potentialité à extraire assez spéi�quement des zonesurbaines [Corbane 2009℄. Cependant, ette texture extraite dépend fortement desparamètres physiques des images RSO traitées, à savoir de la polarisation, de l'angled'inidene, de la résolution, et. De e fait, elle ne nous semble pas assez généralepar rapport à l'utilisation que nous souhaitons en faire.C'est sur la notion même d'interation spatiale qu'est fondée l'utilisation de tex-tures alulées à partir de statistiques du deuxième ordre, qui orrespondent à l'esti-mation de valeurs relatives à deux (groupes de) pixels de l'image. Ainsi, en pratique,nous prenons deux pixels séparés d'une distane �o�set� h et selon une diretion θ, etnous leur attribuons une ertaine mesure. La plus lassique est le alul de texturesde type Haralik utilisant les matries de o-ourrene de niveaux de gris. Dans lamême lignée de e type de matries, le alul de �run lengths� sur les niveaux de grispermet aussi d'aboutir à des textures du même type [Galloway 1975℄. Les fratalesont aussi été onsidérées [Dellepiane 1991, Pentland 1984℄ D'autres types de texturesont été développés plus réemment, notamment les semivariogrammes [Chen 2004℄.Dans notre as, nous avons plut�t onsidéré l'extration d'attributs de textureomme étant l'extration d'une image omplémentaire intégrée omme une imaged'entrée supplémentaire. À haque pixel de l'image est attribuée une nouvelle valeur,ou un veteur de valeurs selon le nombre d'attributs hoisi. Le modèle mathématiquereste identique aux modèles préédemment évoqués, seule la façon d'être ensuitetraité hange, puisque nous avons herhé à générer une �image texture�.La texture peut aussi être vue omme une répétition d'éléments à une ertainefréquene. Ainsi, l'image RSO originale peut être �ltrée en ayant reours à des mé-thodes spetrales, omme par exemple l'utilisation d'ondelettes [Zhang 2005℄. Di-vers �ltres ont aussi déjà été proposés [Buades 2005℄, omme par exemple le �ltrede Lee [Lee 1980℄, ou des �ltres plus spéi�ques aux images RSO dans le sens où ilsprennent en ompte les formulations statistiques théoriques du bruit [Ahim 2002℄.Les �ltres de Gabor [Jain 1991℄, qui sont le produit de gaussiennes par des sinus oudes osinus, ont aussi largement été exploités. Ce type de �ltrage est équivalent àun �débruitage� des images initiales, et aboutit à une image texturée, omme nousle souhaitons. Cependant, les images obtenues sont trop orrélées par rapport aux
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(a) (b) ()Fig. 3.5 � Illustration de la fenêtre glissante pour l'estimation des attributs detexture hoisis. (a) : Fenêtre de taille w = 3 utilisée pour estimer le paramètre devariane du pixel de référene ; (b) et () : En gris : pixels pour lesquels la varianeest estimée (w = 3) respetivement sans dupliation des pixels sur les bords (b) etave dupliation ().images initiales pour nous permettre d'obtenir une réelle disrimination et une réelleamélioration des résultats de lassi�ation.3.2.1 Attributs de textureMotivés par l'étude bibliographique réalisée en introdution de ette partie, nousnous sommes intéressés à deux types d'attributs de texture en partiulier :� Méthode utilisant des matries de o-ourrene de niveaux de gris(MCNG) [Haralik 1973℄, qui permet l'estimation des statistiques du deuxièmeordre de l'image.� Les semivariogrammes [Curran 1988, Chen 2004℄.Nous n'avons opté que pour es deux modèles pour diverses raisons. Ces mé-thodes sont failes à manipuler, elles ont des propriétés intéressantes pour les zonesurbaines, elles ont été largement utilisées et ont fait leurs preuves, omme expliquédans de préédentes publiations [Wen 2009℄.Les deux extrations d'attributs de texture de l'image originale sont fondées surun prinipe de fenêtre glissante de taille w×w. Chaque pixel de l'image devient tourà tour pixel de référene, et sa valeur est remplaée par la variane alulée dansla fenêtre (Fig. 3.5(a)). Pour aluler les varianes des pixels situés en bordure del'image, nous avons dupliqué es pixels, en vue de générer une image qui a la mêmetaille que l'image originale (Fig. 3.5()). Une alternative aurait été, par exemple, lezero-padding, 'est-à-dire ne pas reourir à une dupliation mais à une mise à 0 despixels externes.Nous remarquons que de telles textures peuvent être rapprohées des informa-tions ontextuelles dans le sens où haque pixel de es attributs renferme une ertaineinformation onernant les pixels environnants. Une deuxième remarque onerne lefait qu'il y a une perte de résolution de l'image obtenue proportionnelle à la taille

w de la fenêtre utilisée. Cependant, ette perte de résolution n'est pas ritique dansle sens où, en pratique, les lasses onsidérées sont majoritairement thématiques.
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(a) (b) ()Fig. 3.6 � (a) : Image RSO originale de Cavallermaggiore (Italie) (COSMO-SkyMed, ©ASI) ; (b) : Attribut de texture extrait par semivariogramme ; () : Attri-but de texture extrait ave MCNG. Nous pouvons onstater que les zones urbainessont bien disriminées. La taille de la fenêtre utilisée est w = 5.Tab. 3.2 � Paramètres d'Haralik alulés à partir de la matrie de o-ourrenea�n de dérire la texture de l'image.Paramètres ExpressionsMoyenne moyi =
∑
i

∑
j

i × pMcng(i, j)Variane vari =
∑
i

∑
j

(i − moyi)
2 × pMcng(i, j)Homogénéité hom =

∑
i

∑
j

pMcng(i,j)
1+(i−j)2Entropie ent =

∑
i

∑
j

pMcng(i, j) × (− ln pMcng(i, j))Deuxième moment mom =
∑
i

∑
j

(pMcng(i, j))
2Corrélation cor =

∑
i

∑
j

pMcng(i,j)×(i−moyi)(j−moyj)
vari×varjLes attributs de texture extraits sont représentés en Fig. 3.6. Ils montrent e�eti-vement une bonne habilité à disriminer les zones urbaines. Nous verrons en pratiqueles bonnes aptitudes à améliorer les résultats de lassi�ation dans le hapitre dédiéaux images monorésolution (Chap. 4).3.2.1.1 Matrie de o-ourrene de niveau de grisSuggérées par Haralik [Haralik 1973℄, les MCNG sont enore très largementemployées. A haque pixel est attribuée une matrie Mcng, alulée dans la fenêtre
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(a) Moyenne (b) Variane () Entropie

(d) Homogénéité (e) Deuxième moment (f) CorrélationFig. 3.7 � Attributs de texture de l'image RSO de Cavallermaggiore donnéeFig. 3.6(a), alulés pour di�érents paramètres.de taille w × w inluant le-dit pixel et son voisinage. La matrie Mcng est unematrie arrée de taille Z × Z, Z étant le nombre de niveaux de gris de l'imageoriginale, qui dérit les statistiques jointes des niveaux de gris des di�érents pixelsomme une fontion de leur loalisation mutuelle. En d'autres termes, l'élément (i, j)de la matrie est la probabilité pMcng(i, j) représentant la fréquene d'ourrenede deux pixels ayant respetivement les valeurs i et j et espaés d'une distane h.Nous avons hoisi une distane par défaut de 1, e qui nous amène à onsidérer despixels adjaents. L'adjaene peut être dé�nie dans haune des diretions possibles(horizontale, vertiale ou en diagonale). Dans notre as, nous avons onsidéré uneadjaene horizontale, 'est-à-dire que la matrie Mcng est remplie en onsidérant



44 Chapitre 3. Modélisation statistique des imagesun pixel de référene et le pixel situé à sa droite à l'intérieur de la fenêtre de taille
w × w. Nous avons pu onstater que l'adjaene n'a, en pratique et dans notre asspéi�que, que peu d'in�uene sur les résultats de lassi�ation, ar peu d'in�uenesur les formes de textures obtenues.Haralik a dérivé de ette matrie quatorze paramètres, dont le ontraste, laorrélation ou enore la variane. Nous en listons quelques-uns à titre indiatif dansle tableau 3.2, et nous montrons les images de textures obtenues pour haun de esparamètres dans la Fig. 3.7, textures extraites à partir de l'image de Cavallermag-giore (Fig. 3.6(a) et Annexe A). Nous herhons de manière empirique l'attribut quimet le mieux en exergue un type de zones donné (par exemple, les zones urbaines) etqui donne une image de textures un peu di�érente de l'image initiale. Typiquement,l'image texturée obtenue ave la moyenne est un peu trop similaire à notre image dedépart. La variane est, à notre sens, la plus onvenable ar elle est assez ontrastéeave une bonne mise en évidene de la zone urbaine, tout en étant peu bruitée.3.2.1.2 SemivariogrammeLe semivariogramme, qui dérit les propriétés spatiales de l'image, est une mesurede la variane d'une variable en fontion de la distane. Soit s et t deux pixelsadjaents séparés d'une distane h, le semivariogramme est dé�ni omme l'espéranedu arré de la di�érene de niveaux de gris entre les deux pixels :

γ(h) =
E[|zs − zt|2]

2
(3.5)Empiriquement, le semivariogramme s'estime grâe à :

γ̂(h) =

∑
(i,j)∈N(h) |zi − zj |2

|N(h)| (3.6)où i, j sont des pixels adjaents séparés d'une distane h, zi, zj leurs niveaux degris respetifs et N(h) est l'ensemble des paires d'observation. Par fenêtre glissante,haque pixel est remplaé par sa valeur de semivariogramme orrespondante. Unexemple est donné en Fig. 3.6.3.2.2 Modélisation statistique des attributs de textureIl s'agit maintenant d'intégrer l'information de texture dans notre modèle.Comme préédemment (f. 3.1), nous herhons à modéliser les statistiques desniveaux de gris a�n d'obtenir des informations initiales similaires, ii sous forme deFDP. Peu de modèles statistiques de FDP existent atuellement pour modéliser lesimages de textures. Nous proposons alors d'utiliser le modèle de mélange �ni dedistributions Gamma généralisées omme modèle pour les attributs de texture aril s'agit d'un mélange de FDP heuristiques assez �exible pour permettre la modé-lisation de diverses lasses et don de divers types d'images. En outre, omme les
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(d)Fig. 3.8 � (a) : Image de texture extraite de l'image RSO d'Amiens donnéeFig. 3.4(a) par utilisation de MCNG ; (b) : Histogramme de niveaux de gris (enjaune) et son approximation par la méthode proposée pour les zones urbaines (enrouge) ; () : Histogramme de niveaux de gris (en jaune) et son approximation parla méthode proposée pour les arbres (en noir) ; (d) : Histogramme de niveaux degris (en jaune) et son approximation par la méthode proposée pour la végétation(en vert).attributs de texture sont extraits d'images modélisables statistiquement par des dis-



46 Chapitre 3. Modélisation statistique des imagestributions ΓG, nous avons supposé, par extension, que es attributs sont eux-mêmesmodélisables par ΓG.Les modélisations des histogrammes de niveaux de gris sont données en Fig. 3.8,et montrent que le mélange de distributions de ΓG est adéquat ar la modélisationest satisfaisante. Nous avons illustré ii la modélisation des statistiques des imagestexturées extraites par MCNG, ar omme nous le verrons dans la sous-partie 4.5.1du hapitre 4, nous avons privilégié de tels attributs de texture dans notre travailde thèse.3.3 Modélisation des statistiques jointes par utilisationde opulesNous avons présenté dans la partie 3.1 omment les FDP marginales de haunedes images initiales sont estimées grâe à des mélanges �nis. Cependant, ommenous le verrons par la suite, nous sommes amenés le plus souvent à onsidérer si-multanément un jeu d'images en entrée à une même résolution. Typiquement, uneimage RSO et son attribut de texture, ou enore un jeu d'images RSO/optique.Il faut don onstruire un modèle de FDP jointe prenant en ompte de manièreoptimale les d FDP marginales, où d est le nombre de bandes disponibles en entrée.Une première possibilité est de onsidérer des lois multivariées. Pour plusieursbandes optiques, les distributions gaussiennes multivariées sont ouramment utili-sées [Hardie 2004℄. Dans des ontextes d'images RSO polarimétriques, des lois plusspéi�ques, de préférene non gaussiennes, ont été utilisées telles que la distributionde KummerU [Bombrun 2011℄ par exemple.Peu de modèles statistiques existent pour modéliser onjointement les don-nées optiques et RSO. Cependant, quelques-uns ont été proposés, notammentdans [Storvik 2003℄, où la FDP onjointe est égale au produit des FDP marginalesdes bandes RSO et optiques multipliées par un terme de orrélation, fontion desstatistiques des images préalablement projetées dans un espae bien hoisi. UneFDP jointe a également été proposée dans [Pellizzeri 2002℄, sous hypothèse que lesintensités des images radars et optiques soient non orrélées. Dans e modèle, lesintensités des deux apteurs sont modélisées par une loi log-normale, et la FDPjointe est modélisée omme étant le produit de es lois marginales. Ce modèle peutêtre disuté, d'une part ar les données étant aquises sur le même site onserventintrinsèquement une ertaine dépendane, et d'autre part par le manque de géné-ralité du modèle des FDP marginales dans e as. Dans [Lombardo 2003℄, la FDPjointe est onsidérée omme suivant une loi gaussienne multivariée, sous onditionque les logarithmes des intensités des images RSO soient pris omme observations,partant du prinipe que les images RSO sont modélisables par des lois log-normales.Dans [Chabert 2011℄ est introduite une modélisation par système de Pearson bivarié,qui permet d'estimer la probabilité jointe relative à une image RSO et une imageoptique. Des modèles non paramétriques ont également été proposés, tel que l'utili-sation d'arbres de dépendane [Datu 2002℄, qui modélise une FDP dé�nie dans une



3.3. Modélisation des statistiques jointes par utilisation de opules 47dimension d omme un produit de d − 1 FDP de dimension 2.Pour ombiner les marginales, nous proposons d'utiliser la théorie des o-pules [Nelsen 2006℄ qui est une théorie largement utilisée dans le milieu de la �nane,et qui, dans notre as, va permettre de modéliser la dépendane existant entre lesdi�érentes images de départ.Dé�nition 1 Une opule à d dimensions est une distribution jointe multivariée dé-�nie sur [0; 1]d telle que les distributions marginales soient uniformément distribuéessur [0; 1]. Plus spéi�quement, il s'agit d'une fontion C : [0; 1]d → [0; 1], qui satis-fait les propriétés suivantes :1. C(u1, ..., ud) est roissante pour haque omposante ui ;2. C(1, 1, ...ui, 1, ..., 1) = ui pour tout i = 1, ..., d, ui ∈ [0; 1] ;3. pour tout (a1, ..., ad), (b1, ..., bd) ∈ [0; 1]d, ave ai ≤ bi, ∀i ∈ [1; d], alors
2∑

i1=1

...

2∑

id=1

(−1)i1+...+idC(u1i1
, ...udid

) ≥ 0où uj1 = aj et uj2 = bj pour tout j = 1, ..., d.Elles ont été introduites par A. Sklar [Nelsen 2006℄ en 1959, dont émane lethéorème :Théorème 1 Soient les variables aléatoires Y 1, ..., Y d dont la fontion de répar-tition jointe est H et les fontions de répartition marginales sont respetivement
F 1, ..., F d. Alors il existe une fontion C, dite d-opule, telle que :

H(y1, ..., yd) = C(F 1(y1), ..., F d(yd)), (3.7)pour tout y1, ..., yd dans R. Si les F j , j ∈ [1; d] sont ontinues, alors C est unique.Le but de l'utilisation des opules est de pallier le manque de modèles de pro-babilités jointes pour les images RSO (par exemple, pour modéliser des imagesmultipolarisées), alors que de nombreux modèles ont déjà été onsidérés pour desFDP marginales (partie 3.1). Ainsi, un des prinipaux avantages résulte dans le faitque les marginales peuvent être modélisées librement. De e fait, le modèle est su�-samment général pour pouvoir être appliqué à tous les types d'images, attributs detexture (partie 3.2) inlus. Nous illustrons ette généralité à la �n du hapitre 5. Enoutre, auun modèle n'a jusqu'à présent été onsidéré pour modéliser des statistiquesjointes d'amplitudes d'images RSO et de leur attribut de texture.Un modèle alternatif a été proposé par Storvik et al. dans [Storvik 2009℄. Lesauteurs proposent de modéliser indépendamment les marginales des diverses imagesd'entrées et, ensuite, de reourir à un modèle normal multivarié. Pour e faire, lesFDP non gaussiennes sont transformées en FDP gaussiennes jointes, puis la loimultivariée est générée avant de faire la transformation inverse pour se replaerdans l'espae de départ. Dans e as, le modèle est apparenté à la onsidérationbien spéi�que des opules gaussiennes.



48 Chapitre 3. Modélisation statistique des imagesSi nous dérivons (3.7) par rapport aux d variables ontinues yj de FDP f j, nousobtenons la distribution jointe :
h(y1, ..., yd) =

d∏

j=1

f j(yj) × c(F 1(y1), ..., F d(yd)), (3.8)En pratique, les {f1, ..., fd} sont les FDP marginales estimées préalablement pourla je image en entrée et pour la me lasse, à savoir que, à haque lasse de lalassi�ation, orrespondra une opule. {F 1, ..., F d} sont les fontions de répartitionorrespondantes, qui ont les mêmes paramètres que les FDP respetives puisque pardé�nition, la fontion de densité de probabilité F j est l'intégrale sur ]−∞; yj ] de saFDP orrespondante f j. c est la densité de la opule C. Ainsi, pour haque lasse,l'estimation de la densité jointe repose entièrement sur la détermination de la famillede la opule C d'après l'équation (3.8).L'étude des opules bivariées (d = 2) a été largement traitée dans la littérature.En revanhe, lorsque la dimension est supérieure, les référenes sont beauoup moinsétendues. Nous avons traité essentiellement des opules arhimédiennes [Savu 2008℄,qui sont un bon ompromis entre une souplesse analytique et une large possibi-lité de modélisation [Nelsen 2006℄. En outre, pour des dimensions multiples, peude modèles non-arhimédiens ont été étudiés, voire même la bibliographie dans edomaine est quasi-inexistante. Parmi es opules arhimédiennes, nous avons séle-tionné un ditionnaire de trois familles à un paramètre θ : Clayton, Ali-Mikhail-Haq(AMH) [Kumar 2010℄ et Gumbel. Ce hoix de opules permet la modélisation d'ungrand nombre de strutures de dépendane [Huard 2006℄ et a montré une bonne a-paité à modéliser les données RSO [Krylov 2011, Merier 2008℄. Notamment, lesopules de Gumbel et de Clayton ne sont pas symétriques, e qui permet de touherun plus grand nombre de dépendanes. En outre, l'étude dans [Krylov 2011℄ montreque parmi plus d'une dizaine de andidats, les opules de Clayton et de Gumbel sontles plus performantes dans le sens où elles sont un bon ompromis entre omplexitéalulatoire et préision des résultats.L'expression analytique de es densités-opules, qui peut être obtenue à partirdes fontions génératries Φθ, ne ontient qu'un seul paramètre à estimer.Dé�nition 2 Soit Φθ : [0; 1] 7→ [0;∞[ une fontion ontinue, stritement dérois-sante et onvexe telle que Φθ(1) = 0 et Φθ(0) = ∞. Cette fontion a pour inverse
Φ−1

θ . Alors la opule C est arhimédienne si et seulement si Φ−1
θ est monotone sur

[0;∞[. A e moment-là,
C(u1, ..., ud) = Φ−1

θ (Φθ(u1) + ... + Φθ(ud)). (3.9)Ayant onnaissane de la fontion génératrie des di�érentes familles, il est alors pos-sible de aluler l'expression analytique des opules multivariées (première olonnedu tableau 3.3).Cependant, l'expression analytique qui nous intéresse davantage est l'expressionde la densité des opules, puisque 'est elle qui détermine la distribution jointe



3.3. Modélisation des statistiques jointes par utilisation de opules 49Tab. 3.3 � Copules onsidérées, θ(τ), et intervalles de validité pour τ et θ.Copule C(u1, ..., ud) θ(τ) Intervalle Intervallede τ de θClayton »„

d
P

i=1

u−θ
i

«

− d + 1

–−1/θ

θ = 2τ
1−τ τ ∈]0; 1] ]0;+∞[AMH d

Q

i=1
ui

1−θ
d

Q

i=1
(1−ui)

τ = 3θ−2
3θ τ ∈ [−1;+1[- 2

3

(
1 − 1

θ

)2
ln(1−θ) [−0, 182; 1

3 ]Gumbel exp

 

−

»

d
P

i=1

(− ln ui)
θ

–1/θ
!

θ = 1
1−τ τ ∈ [0; 1] [1;∞[reherhée (Eq. (3.8)). Cette dernière n'est pas toujours simple à obtenir en pratique,puisqu'il s'agit, en fait, de dériver les expressions des opules multivariées donnéesdans le tableau 3.3 en fontion des d variables. Elles sont bien onnues pour desopules bivariées, mais pas toujours immédiates à obtenir pour une dimension d non�xée. Parmi notre hoix de opules, la densité la plus simple à aluler de manièreexpliite est la densité de la opule de Clayton :

c(u1, ..., ud) =

d∏

j=1

u
−(α+1)
j ·

d−1∏

n=0

(1+αn) · (
d∑

j=1

u−α
j −d+1)(

−1−dα
α

) où uj = F j(yj).(3.10)Les détails de e alul sont donnés en Annexe B. Pour les autres densités (AMH,Gumbel), nous avons eu reours diretement à des expressions analytiques estiméespar des outils informatiques tels que Matlab.Pour estimer θ et trouver la meilleure famille de opules, nous utilisons la relationentre les opules et le τ de Kendall, τ ∈ [−1; 1] [Nelsen 2006℄. Théoriquement, le
τ de Kendall est une mesure de la similarité (onordane-disordane) entre deuxréalisations indépendantes (Y1, Y2) et (Ŷ1, Ŷ2) :

τ = P{(Y1 − Ŷ1)(Y2 − Ŷ2) > 0} − P{(Y1 − Ŷ1)(Y2 − Ŷ2) < 0}.Cette relation peut être étendue à une dimension supérieure. Sa version empiriqueest, dans notre as, davantage utile. Pour deux réalisations données y1,l et y2,l (l ∈
[1;N ]), l'estimateur empirique du τ de Kendall est [Joe 1990℄ :

τ̂ =
N(N − 1)

4

∑

i6=j

I[Y1,i 6 Y1,j]I[Y2,i 6 Y2,j] − 1, (3.11)où I[.] est la fontion indiatrie, (Y1, Y2) sont di�érentes marginales bivariées, or-respondant aux observations de deux anaux d'entrée di�érents, et N est la tailledes éhantillons. Lorsque nous onsidérons un nombre supérieur d'images en entrée(3 bandes R,V,B par exemple), nous estimons ette mesure par paire d'images, etobtenons le τ �nal par moyennage [Kojadinovi 2010℄. Ce τ̂ est obtenu grâe à la



50 Chapitre 3. Modélisation statistique des imagesvérité de terrain qui sert de base d'apprentissage, puisque nous nous plaçons dansun ontexte supervisé.Suite à ette estimation, nous utilisons la relation générale entre le τ de Kendallet la opule C a�n d'estimer pour haune des familles du ditionnaire l'uniqueparamètre θ. Cette relation est donnée par le biais d'une intégrale de Lebesgue-Stieltjes [Carter 2000℄ :
τd,C =

1

2d−1 − 1

[
2d

∫

[0;1]d
C(u)dC(u) − 1

]
. (3.12)Grâe à ette relation, nous pouvons aluler l'expression du paramètre θ enfontion du τ̂ empirique. Cette expression s'avère indépendante de la dimension dde la opule [Nelsen 2006, Joe 1990℄.Pour haune des familles du ditionnaire (Tab. 3.3), nous regardons ensuite si leparamètre θ estimé est e�etivement dans l'intervalle de dé�nition de e paramètrepour une famille donnée, et éartons les familles pour lesquelles e n'est pas le as.En�n, pour haque lasse m, nous hoisissons la meilleure famille de opulesparmi le ditionnaire prédé�ni, soit elle qui onduit à la plus haute p-valeur dansle test de Pearson du χ2 [Lehmann 2007, Krylov 2011℄. L'hypothèse nulle dans etest est que les fréquenes d'éhantillonnage Cm(F 1

m(u1), ..., F d
m(ud)), où (u1, ..., ud)représentent les données observées, soient onsistantes ave les fréquenes théoriques

Cm(v1, ..., vd) pour haque opule du ditionnaire.Un modèle similaire à elui proposé i-dessus a été employé dans [Merier 2009℄,à savoir que la probabilité jointe est le produit des probabilités marginales par unedensité de opule. Les auteurs n'utilisent pas, omme dans notre as, une densitéde opule de dimension d diretement dérivée de opules multivariées, mais onsi-dèrent les inter-dépendanes des bandes d'entrée deux à deux, pour former unedensité de opule à d dimensions omme produit de d(d−1)
2 opules bivariées, plusfailes à manier. La prinipale di�érene entre notre parti pris et elui des auteursde [Merier 2009℄ est que dans notre as, nous n'avons qu'un seul paramètre à esti-mer. En revanhe, le hoix des opules bivariées est plus large que elui des opulesmultivariées de par le fait que es dernières n'ont pas fait l'objet d'études aussi éten-dues. En outre, le modèle proposé dans [Merier 2009℄ permet de ontourner le faitque le hoix d'une onstrution d'une d-opule, où d ≥ 4, est assez disutable puis-qu'il onsiste à rendre irulaire les dépendanes entre omposantes. Cependant, enpratique, nous n'avons pas été amenés à travailler sur un grand nombre de bandesd'entrée, omme ela serait le as si nous traitions des images multi-spetrales ayantun grand nombre de bandes, qui est un autre problème que elui traité au ours deette thèse.3.4 ConlusionDans e hapitre, nous avons établi les modèles mathématiques des images ini-tiales, qu'elles soient RSO ou optiques. Ces modèles mathématiques forment l'étape



3.4. Conlusion 51d'apprentissage de l'algorithme. Chaque lasse de haque bande d'entrée est modé-lisée par une fontion de densité de probabilité, elle-même mélange de fontions dedensité de probabilité dont la famille et les paramètres sont déterminés automati-quement par un algorithme stohastique d'espérane-maximisation (SEM) adapté.Ensuite, pour diverses bandes d'entrée à une même résolution, les FDP marginalesestimées sont ombinées mathématiquement en ayant reours à des opules mul-tivariées, qui sont une modélisation de l'inter-dépendane des bandes onsidérées,et onstituent une modélisation générale dans le sens où elles prennent en omptedes as de dépendane et d'indépendane (densité de opule égale à 1) des bandesd'entrée. Les bandes d'entrée à une même résolution peuvent être diverses bandesd'une même aquisition, typiquement les bandes RVB optiques ou enore les bandespolarimétriques RSO. Elles peuvent aussi être la ombinaison d'une image RSOmonopolarisée ave son attribut de texture. Dans tous les as, es images sont desaquisitions realées d'une même zone.Ces modèles mathématiques sont, en fait, la modélisation de la vraisemblane,qui va être intégrée dans nos modèles bayésiens. Cette étape est don ruiale pourla suite des expérimentations, puisqu'elle onstitue une base pour les approhesméthodologiques développées dans les hapitres 4 et 5 de e manusrit.
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54 Chapitre 4. Classi�ation supervisée d'images RSO monorésolutionLes bonnes propriétés des images RSO jouent un r�le important dans la gestiond'aléas, en permettant d'établir des artographies d'utilisation et/ou de ouverturedes sols, ou de zones endommagées par des phénomènes naturels tels que des inon-dations ou des tremblements de terre [Boni 2007℄. Dans le adre d'une premièreapprohe fae aux risques environnementaux, nous proposons d'établir des lassi�-ations d'images RSO ontenant des zones urbaines, puisqu'elles sont suseptiblesd'être le plus a�etées lors de atastrophes naturelles. La lassi�ation est un pro-essus qui vise à attribuer à haque pixel de l'image une lasse d'appartenane. Leslasses onsidérées pour la lassi�ation peuvent être regroupées selon deux grandstypes : les lasses thématiques, et les lasses physiques. Au vu des aquisitions quenous avons été amenés à traiter, nous avons opté pour une lassi�ation thématique,typiquement, végétations, zones urbaines, bien que nous ayons introduit égalementune lassi�ation physique en intégrant une lassi�ation des zones d'eau, de parleur potentialité à être atégorisées omme lasse thématique.Nous utilisons les notations déjà introduites dans le hapitre préédent, à savoirque haque lasse est notée m et est omprise dans l'ensemble [1;M ]. L'ensembledes observations est noté Y et l'ensemble des étiquettes X. Connaissant les observa-tions Y , nous herhons à déterminer les étiquettes X en haun des sites (ii, despixels). Dans e hapitre, les observations sont un ensemble d'images realées d'unemême zone à une même résolution (d'où le terme monorésolution). En général, lesexpérimentations seront e�etuées sur une image RSO ave ou sans son attribut detexture (voir partie 3.2 du hapitre préédent), ou bien enore sur une image optiqueRVB.Nous proposons d'établir, dans un premier temps, un état de l'art de la las-si�ation d'images monorésolution, préférentiellement monopolarisées, en mettantun ertain aent sur les méthodes markoviennes, puisque es méthodes nous inté-ressent davantage, de par leur adaptabilité ave des ritères bayésiens, et aussi ar laprise en ompte ontextuelle est un réel avantage pour des images aussi bruitées queles images RSO. L'état de l'art étant très étendu, il est malheureusement di�iled'établir une liste exhaustive des méthodes publiées. Nous avons tenté de donnerla liste la plus omplète possible, tout au moins pour les méthodes markoviennes.D'autres ouvrages [Rihards 2006℄ ou papiers [Lu 2007℄ traitent aussi du large hoixde méthodologies pour lassi�er des images RSO, en inluant aussi des études surle traitement d'images de télédétetion optiques.Nous présentons, ensuite, une partie plus tehnique qui onerne les hamps deMarkov tels que nous les avons exploités durant la thèse dans un adre monoré-solution, et dérivons omment nous intégrons dans e modèle les statistiques desimages et des attributs de texture, détaillées dans le hapitre préédent (Chap. 3).Nous présentons aussi des méthodes de lassi�ation de référene, ouramment étu-diées dans la littérature, a�n d'évaluer les résultats de lassi�ation obtenus par nossoins. Après une brève partie qui vise à lister les méthodes possibles pour évaluer leslassi�eurs, nous présentons des résultats obtenus sur des images réelles, et publiés.



4.1. État de l'art 554.1 État de l'artDepuis plusieurs déennies maintenant, de nombreuses méthodes ont été propo-sées pour permettre la lassi�ation d'images RSO. Celles-i deviennent de plus enplus spéi�ques, notamment au vu de l'émergene de apteurs toujours plus perfor-mants, notamment ave des résolutions de plus en plus �nes. Elles onstituent unedisipline à part entière de par le fait de la spéi�ité de es images, qui rend la plu-part des méthodes de lassi�ation valides dans le as optique obsolètes dans le asradar notamment à ause du bruit de hatoiement. Les méthodes de lassi�ationpeuvent être séparées selon deux groupes, les méthodes supervisées et non super-visées, 'est-à-dire, ave ou sans apprentissage. Réemment, un troisième groupeintermédiaire a émergé : les méthodes semi-supervisées.4.1.1 Les méthodes superviséesLes méthodes supervisées font appel à des tehniques très variées, plus ou moinsgénérales dans le sens où ertaines ne sont pas spéi�ques au traitement d'imagesRSO. Commençons par quelques méthodes générales. Les réseaux de neurones, teh-nique qui divise la ommunauté sienti�que par son manque de validation théorique,ont été employés ave suès. Les réseaux de Hop�eld [Jaob 2002, Xue 2003℄ ontdonné de bons résultats dans le adre de la segmentation par rapport à d'autresméthodes telles que le seuillage, ar ils présentent une ertaine robustesse au bruitde hatoiement. Les séparateurs à vaste marge (SVM) [Vapnik 2000, Su 2004℄ ontété largement exploités pour tous les types d'images de télédétetion, qu'elles soientoptiques, RSO, monobandes ou multibandes. Ceux-i sont davantage détaillés dansla partie 4.3.Un autre tehnique possible est le reours à une segmentation par ligne de par-tage des eaux (watershed). Par exemple, des résultats enourageants ont été obtenusen la ombinant à la onnaissane supposée de la statistique du bruit de hatoie-ment [Martins 2006℄.Plus spéi�quement, des méthodes bayésiennes fondées sur des hamps de Mar-kov ave modélisation des statistiques des images sont utilisées depuis de nom-breuses années. Au début des années 90, des modèles markoviens à deux ni-veaux [Derin 1990, Rignot 1991℄ ont été utilisés en vue de modéliser d'une part lesrégions de l'image idéale (non bruitée) et d'autre part le bruit inhérent de l'image pardes statistiques di�érentes, ensuite intégrées dans des algorithmes de type maximuma posteriori (MAP), modes onditionnels itérés (ICM) ou autres, que nous seronsamenés à détailler ultérieurement (sous-partie 4.2.2.2). A la �n des années 90, leshamps de Markov gaussiens ont été largement utilisés. Les statistiques des oe�-ients de rétrodi�usion sont hoisies omme des lois gaussiennes multivariées, et lesétiquettes sont attribuées en ayant reours à des aluls de statistiques du premier etdu deuxième ordre ainsi que des estimations de paramètres de textures [Dong 1999℄.Un modèle de Markov struturé en arbre (tree-strutured Markov random �eld) aété introduit par les herheurs de l'université de Naples [D'Elia 2003℄ et par la suite



56 Chapitre 4. Classi�ation supervisée d'images RSO monorésolutionétendu dans [Poggi 2005, Liu 2009℄. Un tel modèle vise à dérire la struture ahéedes données (étiquettes) grâe à une séquene de hamp de Markov binaires. Pluslairement, l'ensemble des lasses est partitionnée en struture binaire, où haquenoeud de la struture est lié à un paramètre du hamp de Markov. Par exemple,l'ensemble des lasses peut être sous-divisée une première fois en zones d'eau/zonessèhes, les zones sèhes en sable/autre et. Les strutures binaires sont bien onnuespour être plus rapides au niveau alulatoire en informatique.Plus généraux que les modèles struturés en arbres, les hamps de Markov hié-rarhiques sont ouramment exploités. Ils peuvent être ombinés à la tehniquede lassi�ation fondée sur les sas-de-mots ou bien des sas-d'attributs (bags-of-feature) [Yang 2009℄, 'est-à-dire par apprentissage de portions d'images intégréesdans un ditionnaire. Pour de la reonnaissane de textes, ela serait lié à un appren-tissage par mots, inlus ensuite dans un ditionnaire sémantique. L'image-test estsubdivisée, puis haque sous-image (ou les attributs de texture de es imagettes) estomparée au ditionnaire puis lassi�ée. Un ontexte markovien est ensuite pris enompte pour la reombinaison des résultats de lassi�ation de haque sous-imageen une arte de lassi�ation �nale. Dans un ontexte plus spéi�que de détetion dezones urbaines, il est aussi possible d'utiliser des sas-de-mots sans néessairementles prendre en ompte ave un modèle markovien [Weizman 2008℄. Dans e as, ils'agit simplement de omparer les sous-divisions de l'image ave un ditionnaire spé-i�quement généré pour les zones urbaines. Les hamps de Markov hiérarhiques ontaussi été ombinés à la théorie de Dempster-Shafer. Par exemple, dans la méthodeproposée dans [Fouher 2002℄, ette théorie permet de ombiner les informationsontenues à haque niveau de l'arbre hiérarhique, qui orrespondent à haque niveaude déomposition de l'image initiale par ondelettes [Mallat 2008, Daubehies 1988℄.Dans un ontexte hiérarhique, les ondelettes sont partiulièrement adaptées. Endehors du hamp de Markov hiérarhique, les ondelettes ont aussi été intégrées dansun arbre de Markov ahé (Hidden Markov tree (HTM)). Dans e as, le modèleest un arbre probabiliste qui prend en ompte les propriétés statistiques des onde-lettes [Choi 2001℄. La lassi�ation est faite à haun des niveaux, puis ombinéeen utilisant des tehniques de fusion bayésiennes inter-éhelles a�n de peau�ner lesmauvaises lassi�ations du niveau le mieux résolu dues au hatoiement. Une versionnon supervisée de et algorithme a été proposée dans [Qing 2004℄.Des tehniques de lassi�ation bien spéi�ques ont aussi été envisagées, quidonnent de bons résultats dans le adre d'appliations bien préises. Les ontoursatifs ont été exploités pour la séparation entre zones d'eau et zones terrestres (ty-piquement, séparations �tières) [Bates 2000, Silveira 2009℄ ; un retangle de départest séletionné dans la zone d'eau, puis la forme de e retangle évolue a�n deminimiser une ertaine énergie, qui aratérise la limite entre terre et mer, limitemodélisée mathématiquement par une ourbe. La onnaissane de départ est la mo-délisation des statistiques des lasses. La séparation entre zones de basse végétationet forêts a été étudiée dans [Fosgate 1997℄, zones pour lesquelles la vraisemblaneest donnée en ayant reours à un modèle auto-régressif, et la séparation entre leslasses se fait par règle de déision bayésienne. Les images RSO ont été largement



4.1. État de l'art 57exploitées pour la détetion et le suivi de marées noires, qui est une lassi�ationspéi�que, puisqu'il s'agit de déteter une tahe d'hydroarbure dans une étendued'eau, qui apparaît en pratique omme une zone plus fonée. Pour proéder à unetelle lassi�ation, des modèles markoviens ont été exploités, souvent de manièrehiérarhique [Derrode 2007, Morales 2008℄.Outre le adre spéi�que des hamps de Markov hiérarhiques préédemmentévoqués, de nombreuses méthodes hiérarhiques plus générales ont été employées envue de lassi�er des images monorésolution. Dans [Wen 2009℄, une représentationen quad-arbre est exploitée, pour laquelle les di�érents niveaux sont obtenus parmoyennage ohérent des pixels de niveaux inférieurs (le niveau le plus bas étantl'image RSO). L'observation à la meilleure résolution, et de par là même la vraisem-blane orrespondante, est donnée par un modèle auto-régressif ombinant les pixelsà di�érents niveaux dont les paramètres sont estimés par une tehnique de bootstrap.Les pixels sont lassi�és par relation entre l'estimation des paramètres et le niveaude on�ane en haune des lasses [Wen 2009℄, ou bien en ayant reours à un hampde Markov [Zhang 2009a℄. Le bootstrap est une tehnique de rééhantillonnage quipermet d'estimer l'éart entre l'erreur d'apprentissage (risque empirique) et l'erreurde généralisation (risque fontionnel) [Efron 1994℄.4.1.2 Les méthodes non superviséesMoins approfondie que pour le mode supervisé, la bibliographie des mé-thodes sans apprentissage est somme toute assez onséquente, de par son �tépratique, puisqu'auune vérité de terrain n'est néessaire. Des méthodes variéesont été onsidérées. Parmi elles, nous pouvons iter le traé de ontour om-biné à l'utilisation d'informations de texture et d'intensité d'images RSO mono-bandes [Chamundeeswari 2007℄. L'image est préalablement divisée en blos, puishaque blo est identi�é, d'après sa moyenne et variane omme uniforme, texturé,ou bordure. Les blos similaires sont ensuite onnetés entre eux, de façon à formerdes régions, et en�n une lassi�ation des K-moyennes (K-means) est appliquéepour déterminer la lasse des régions. Plus dans un objetif de segmentation quede lassi�ation, des méthodes fondées sur des grilles (grid) ont aussi été dévelop-pées [Galland 2009℄. L'image initiale est sub-divisée selon une grille uniforme, puisen déformant e maillage (rajout de noeuds/fusion), les auteurs herhent à mi-nimiser une fontion énergie, qui dépend des paramètres de l'image, du maillage,mais aussi des fontions de densité de probabilité des lasses (par exemple, hoisiesomme des distributions de Fisher).Plus prohe de la méthode que nous allons détailler en partie 4.2, l'utilisation desmélanges �nis dans un adre non supervisé a été adoptée par Peng et al. [Peng 1995℄,fondé sur des mélanges de gaussiennes. Les auteurs ont ensuite adapté des algo-rithmes amplement utilisés, de type EM, a�n d'estimer les paramètres des gaus-siennes ainsi que les probabilités a priori loales. La ombinaison mélanges �nis /hamps de Markov a déjà été proposée de manière non supervisée, dans le adrede statistiques dans le système de Pearson, dans [Delignon 1997℄. Dans l'applia-



58 Chapitre 4. Classi�ation supervisée d'images RSO monorésolutiontion spéi�que de la lassi�ation non-supervisée d'images RSO, des mélanges �nisde distributions K et Gamma ont été intégrés dans des hamps et des haînes deMarkov ahés [Fjortoft 2003℄. La haîne est obtenue par sannage de l'image se-lon la méthode de Hilbert-Peano, et son utilisation est adéquate dans le sens oùle paramètre de régulation est plus faile à estimer que dans le as d'un hamp deMarkov. En revanhe, les frontières inter-lasses ne sont pas très préises dans eas. Les auteurs de l'artile [Fjortoft 2003℄ ont, par ailleurs, proposé une méthodehybride, palliant les défauts des haînes et des hamps. Dans le as multibandes, leshaînes de Markov multivariées [Brunel 2010℄ ont été proposées. Elles intègrent desdistributions T et K, dont les paramètres sont estimés par algorithme d'espérane-maximisation (EM).Une première appliation des hamps de Markov est la onsidération d'un hampde Markov sur la paire observations/étiquettes (Y,X) [Piezynski 2000℄, qui a er-tains avantages au niveau alulatoire et au niveau de la modélisation. Plus évolués,les hamps de Markov triplet proposent une modélisation de la paire (Y,X) ommeune distribution marginale du hamp de Markov (Y,U,X), où U est un proessusauxiliaire [Benboudjema 2005℄.4.1.3 Les méthodes semi-superviséesDepuis quelques années, les méthodes par apprentissage (ative learning)onnaissent un réel essor. Ce sont, en général, des méthodes bien formalisées fon-dées sur des tehniques dites semi-supervisées, 'est-à-dire que l'algorithme proèdeà une détermination des pixels, puis les pixels les plus inertains sont donnés parl'utilisateur (apprentissage) de façon à améliorer l'algorithme. Ainsi, es méthodesminimisent le nombre de pixels à étiqueter pour l'apprentissage en hoisissant uni-quement les plus inertains [Tuia 2009, Demir 2011, Tuia 2012℄. Pour la préditiondes étiquettes des pixels, de nombreuses méthodes non supervisées peuvent être en-visagées omme elles listées dans les sous-parties 4.1.1 et 4.1.2, par exemple viades méthodes de type SVM [Tuia 2009℄. Théoriquement, la onsidération de mé-thodes semi-supervisées aboutit à de meilleurs résultats, ave un apprentissage surun nombre inférieur de pixels. Cependant, la plupart de es méthodes intègrent denombreux paramètres, qui sont en général estimés empiriquement.4.2 Méthode proposéeLa méthode supervisée de lassi�ation bayésienne que nous proposons dans emanusrit se divise en deux étapes prinipales, et entre dans la lignée des méthodessupervisées fondées sur des hamps de Markov, présentées dans l'état de l'art (sous-parties 4.1.1). La première étape onsiste à modéliser les statistiques de l'amplitudede l'image RSO et de son attribut de texture pour haque lasse onsidérée pourla lassi�ation via la méthode détaillée dans le hapitre 3. La deuxième étapede la méthode utilisée onsiste à générer la lassi�ation bayésienne à partir del'apprentissage des statistiques onjointes de haune des lasses. Pour augmenter la



4.2. Méthode proposée 59robustesse fae au bruit de hatoiement, nous avons onsidéré un modèle ontextuelfondé sur des hamps de Markov (CM) [Besag 1974, Dubes 1989℄. De tels hampsintègrent un ontexte spatial, 'est-à-dire que les étiquettes des pixels voisins dupixel à lassi�er sont prises en ompte omme a priori, en onsidérant que le pixelà lassi�er a une forte probabilité d'appartenir à la même lasse que ses voisins.La nouveauté du modèle proposé par rapport à des méthodes bayésiennes fondéessur des hamps de Markov détaillées dans l'état de l'art (partie 4.1), elles-aussiombinées à une modélisation statistique, est multiple :� un hoix de modélisation statistique plus souple, et partiulièrement adaptéeaux types d'images traitées ;� l'introdution d'un modèle ontextuel de texture ;� une modélisation des densités jointes RSO/attribut de texture par utilisationdes opules.Cette méthode a été publiée dans la onférene SPIE Remote Sensing 2010(Annexe E.1), et a servi de omparaison dans des papiers publiés ultérieurement.4.2.1 Champs de MarkovDans ette sous-partie, nous faisons quelques rappels a�n de dérire les modèlesmarkoviens appliqués à des problématiques de traitement d'images.Un hamp de Gibbs disret [Besag 1974℄ est un hamp tel que la fontion deprobabilité de masse soit dé�nie par une fontion du type
p(X = x) =

exp(−H(x))

Z
, (4.1)où H(.) est appelée fontion énergie et Z est une onstante de normalisation. Cetteonstante n'est, en général, pas alulable sur tout l'ensemble des réalisations X àause du très grand nombre de on�gurations possibles.C'est alors qu'entre en onsidération l'hypothèse markovienne, qui est fondée surle voisinage des pixels. La probabilité onditionnelle loale en un site (pixel) s n'estfontion que de la on�guration de son voisinage, e qui se traduit formellement par

p(xs = ωm|xt, t 6= s) = p(xs = ωm|x(s)),où s est le site ourant (s ∈ S), xs l'étiquette du site, x(s) la on�guration en dehorsdu site s telle que x(s) = {xt, t 6= s, t ∼ s} et t ∼ s signi�e que t et s sont des pixelsvoisins. X est don de e fait un proessus markovien.D'après le théorème de Hammersley-Cli�ord [Besag 1974℄, il est possible de dé-�nir une aratéristique loale (probabilité onditionnelle) pour haune des lassesonsidérées m ∈ [1;M ], donnée par :
p(xs = ωm|x(s)) =

exp(−H(xs = ωm|x(s)))
∑M

j=1 exp(−H(xs = ωj|x(s)))
(4.2)



60 Chapitre 4. Classi�ation supervisée d'images RSO monorésolutionCe théorème est valable seulement si auune on�guration n'est interdite, soit
p(xs = ωm|x(s)) > 0. Lorsqu'il est souhaitable de supprimer ertaines on�gura-tions interdites, telles que des routes à l'intérieur de zone d'eau par exemple, dessolutions ont été proposées [Li 1995℄.Nous travaillons ii ave un voisinage isotrope du deuxième ordre, 'est-à-direque seules les liques de taille 2 sont onsidérées. Il s'agit don de la prise en ompted'un voisinage omposé de 8 pixels autour d'un pixel de référene. Une lique est unensemble de sites dans lequel les paires de sites sont des voisins mutuels. À haquelique c est assoiée un potentiel Vc, et la fontion énergie s'exprime alors omme :

H(xs = ωm|x(s)) =
∑

c∈Q

Vc(xs = ωm|x(s)),où Q représente l'ensemble des liques assoiées au site s. Le potentiel est, dansnotre as, hoisi omme un modèle de Potts, soit, pour des liques de taille 2,
Vc={s,t}(xs, xt) = −βδxs=xt , ave β > 0, où δxs=xt =

{
1, si xs = xt

0, sinon . (4.3)Ainsi, ave (4.1) et (4.3), nous pouvons dé�nir une aratéristique loale pour haquesite :
p(xs) =

1

Z
exp(−β ×

∑

t:{s,t}∈C

δxs=xt), (4.4)où nous rappelons que s désigne un site, xs l'étiquette attribuée à e site et xt telque t et s appartiennent à la même lique.Le modèle hoisi est don isotrope et homogène, ar le paramètre β ne dépendni de l'orientation des liques, ni de leur loalisation.4.2.2 Les méthodes d'optimisationÉtant donné que l'on herhe la on�guration des étiquettes x onnaissant lesobservations y, le problème se résout à l'aide de hamps de Markov ahés. Grâeau théorème de Bayes [Barnard 1958℄, étant donné les probabilités a priori (sous-partie 4.2.1) et les vraisemblanes (Chap. 3) dé�nies préédemment, nous pouvonsformuler une probabilité a posteriori pour haque lasse m :
p(x|y) ∝ p(x) × pm(y|x). (4.5)En supposant que les vraisemblanes sont indépendantes, soit :
pm(y|x) =

∏

t∈S

pm(yt|xt),nous pouvons alors dé�nir une distribution a posteriori pour x telle que
p(x|y) =

exp(−H(x|y, β))

Z
, (4.6)



4.2. Méthode proposée 61où Z est une onstante de normalisation et H(.) une fontion énergie qui s'exprimeen fontion d'un seul paramètre β > 0 :
H(x|y, β) =

∑

t∈S


− log pm(y|x) − β

∑

s′:{s′,t}∈C

δxs′=xt


 . (4.7)Une telle distribution est don une distribution de Gibbs, et, ainsi, le hampdes étiquettes onditionnellement aux observations est un hamp de Markov (f.théorème d'Hammersley-Cli�ord). Il est alors possible de simuler e proessus, parexemple à l'aide d'un reuit simulé (détaillé ultérieurement) qui maximise la proba-bilité a posteriori.Nous nous sommes limités pour l'a priori à e modèle de Potts, somme touteassez simple, mais qui aboutit, en pratique, à des résultats satisfaisants. Des mo-dèles plus omplexes ont aussi été étudiés dans la littérature, omme par exempledans [Celeux 2003℄, où est intégré un hamp dit externe, qui est un système om-parable à elui des proportions dans les mélanges �nis. Il permet d'intégrer implii-tement un poids sur les di�érentes lasses lors de la segmentation. Le modèle d'élé-ments �nis employé dans l'expression de la vraisemblane est su�samment �exiblepour éviter d'avoir à prendre en ompte des modèles de mélanges au niveau des apriori. En e�et, l'estimation d'un seul paramètre β du modèle a priori pour lequelnous avons opté est déjà assez déliate (voir 4.2.2.1). Typiquement, un tel modèlede hamp externe implique l'estimation d'autres paramètres du hamp (paramètresdes mélanges), augmentant ainsi énormément la omplexité alulatoire.4.2.2.1 Estimation du paramètre β du hamp de MarkovNous pouvons noter la présene d'un paramètre β, appelé inverse-température,néessaire à la détermination de l'a priori d'après l'équation (4.4). En théorie,onnaissant une base d'apprentissage � par exemple, elle utilisée pour la déter-mination des vraisemblanes statistiques � il est possible de déterminer la valeur duparamètre β de manière automatique.Plusieurs méthodes existent, la plus ommune étant l'algorithme de type Ho-Kashyap [Serpio 2006℄. Le paramètre est estimé à la fois grâe à une vérité de ter-rain, mais aussi grâe à l'estimation préliminaire d'une arte de lassi�ation. Nousavons souhaité éviter ette estimation préalable. Une des méthodes partiulièrementadaptée alors est l'exploitation du alul de la vraisemblane, la ontrainte majeuredans e as étant que la fontion de partition Z de l'équation (4.6) n'est pas onnuede manière expliite. La vraisemblane peut être estimée par algorithme MCMC(Monte Carlo Markov Chain), omme dans [Desombes 1999℄ par exemple. Un telalgorithme est su�samment général pour permettre d'être utilisé dans des modèlesà forte dépendane. Nous avons hoisi d'avoir plut�t reours à une maximisationde la pseudo-vraisemblane PL, qui est plus simple à aluler que la vraisemblane



62 Chapitre 4. Classi�ation supervisée d'images RSO monorésolutionglobale. La PL est dé�nie à partir des aratéristiques loales de l'équation (4.2) :
log PL(x|β) = log

[∏

s∈S

p(xs|y)

]
. (4.8)Pour optimiser ette fontion, un algorithme de reuit simulé s'avère e�-ae [Geman 1984℄.Desription de l'algorithme de reuit simulé pour l'estimation du para-mètre βLe reuit simulé s'appuie sur l'algorithme de Metropolis-Hastings [Hastings 1970℄, qui permet de dérire l'évolution d'un système thermo-dynamique. Par analogie ave le proessus physique, la fontion à minimiser estappelée l'énergie E du système, ii telle que E = log PL(x|β).Nous partons d'une solution initiale omprise dans l'espae des solutions � l'es-pae des β dans notre as � puis nous herhons à améliorer ette estimation enfaisant baisser l'énergie E du système. À haque itération de l'algorithme, une mo-di�ation élémentaire du paramètre β est e�etuée. Cette modi�ation entraîne unevariation ∆E de l'énergie du système. Si ette variation est négative ('est-à-direqu'elle fait baisser l'énergie du système), elle est appliquée à la solution ourante.Sinon, elle est aeptée ave une probabilité e−

∆E
T . Cette tehnique d'optimisations'appelle dynamique de Metropolis. L'aeptation d'une �mauvaise� solution permetd'explorer une plus grande partie de (voire tout) l'espae des solutions et tend à évi-ter de s'enfermer trop vite dans la reherhe d'un optimum loal. Nous introduisonségalement un paramètre �tif, la température T du système, �xée initialement à unevaleur T0 élevée, puis diminuée itérativement. Nous avons opté pour une diminutionontinue de elle-i, la plus ouramment utilisée étant Tt+1 = λTt ave λ < 1, touten restant prohe de 1, t étant le numéro de l'itération. La température joue un r�leimportant. À haute température, le système est libre de se déplaer dans l'espaedes solutions en hoisissant des solutions ne minimisant pas forément l'énergie dusystème. À basse température, les modi�ations baissant l'énergie du système sonthoisies, mais d'autres peuvent être aeptées, empêhant ainsi l'algorithme de tom-ber dans un minimum loal.L'algorithme du reuit simulé est don un algorithme itératif qui onstruit lasolution au fur et à mesure, dont le déroulement est le suivant :1. hoix initial de la température T0 et du paramètre β0 ;2. à l'itération t, tant que le nombre maximum d'itérations n'est pas atteint etque la variation d'énergie est assez élevée, faire :a. modi�ation élémentaire de l'anien β, et alul de la nouvelle énergie E =

log PL(x|β) orrespondante.b. si la variation de l'énergie ∆E entre le nouvel et l'anien état de β estnégative, e nouvel état est aepté. Si elle est positive, alors le nouvel étatest aepté ave une probabilité e−
∆E
T . Sinon, l'anien état de β est onservé.. diminution lente de la température : Tt+1 = λTt ;



4.2. Méthode proposée 63Les prinipaux inonvénients du reuit simulé résident dans le hoix des nom-breux paramètres, tels que la température initiale, la loi de déroissane de la tem-pérature λ, les ritères d'arrêt, et. Ces paramètres sont souvent hoisis de manièreempirique. Des études théoriques du reuit simulé ont pu montrer que sous ertainesonditions, et algorithme onverge vers un optimum global. C'est l'une des raisonspour lesquelles un tel algorithme a été pris en ompte.Si néessaire, ette proédure de reuit simulé peut être suivie de la méthodesuggérée dans [Yu 2003℄, qui ombine une méthode de Metropolis-Hastings aveune desente de gradient. Dans nos simulations, nous n'avons pas utilisé une telleproédure.Cependant, en pratique, les artes de vérité de terrain sont di�iles à établirde manière préise, surtout au niveau des frontières inter-lasses. Les étiquettesdes pixels frontaliers sont, en général, un mélange des lasses qu'ils bordent, etprendre la déision de leur assigner une seule lasse s'avère di�ile. En outre, nousavons pu onstater qu'une vérité de terrain exhaustive � ou du moins ontenantun nombre su�sant de transitions inter-lasses � était néessaire à l'estimation duparamètre du hamp β. Cela est ohérent ave le r�le de e paramètre vis-à-visde l'ajustement des probabilités des transitions spatiales inter-lasses. Cependant,pour être le plus préis possible, nous n'avons établi de vérités de terrain que dansdes zones homogènes, sans prise en ompte de frontières, omme nous le montronsdans la Fig. 4.3. C'est pour ette raison qu'au lieu d'estimer le paramètre β enmaximisant la pseudo-vraisemblane par reuit simulé, nous avons été ontraints de�xer sa valeur empiriquement, en trouvant un ompromis. En e�et, elui-i ne doitpas être trop élevé de manière à e que les artes de lassi�ation ne soient pas troplissées. Si, au ontraire, e paramètre n'est pas assez élevé, l'a priori n'aura alorsque peu d'in�uene, et la prise en ompte ontextuelle sera négligée au pro�t d'unlassi�ation plus �pixellisée� et don moins robuste au bruit. Nous avons opté enpratique pour β ∈ [1; 2], intervalle qui est un bon ompromis.Pour surpasser ette limitation liée au manque de préision des vérités de terrain,une première solution serait d'estimer le paramètre β de manière totalement nonsupervisée via des algorithmes de type EM (éhantillonneurs de Gibbs-Metropolis)ou fondés sur des approximations de l'EM. Des méthodes EM semi-supervisées, quiutilisent à la fois des pixels étiquetés (apprentissage) et non étiquetés ont aussi étéproposées, par exemple dans [Jakson 2001℄.L'estimation du paramètre β pourrait aussi être intégrée diretement dans laproédure de lassi�ation, omme ela a été proposé dans [Lakshmanan 1989℄, pourlaquelle le paramètre β est mis à jour itérativement, puis intégré dans la proédurede lassi�ation. Cette proédure est très lourde alulatoirement, et est di�ileà faire onverger [Fjortoft 2003℄ ; elle n'a pas été hoisie essentiellement pour esraisons.Dans nos expérienes, nous avons onsidéré un modèle de base pour lequel leparamètre β est onstant sur l'image, mais il est aussi possible de prendre un telparamètre omme dépendant de la loalisation des liques [Desombes 1999℄ a�nd'avoir un modèle plus adaptatif, et aussi plus omplexe. Le hoix d'un paramètre β



64 Chapitre 4. Classi�ation supervisée d'images RSO monorésolutionimposé onstant est une manière éonomique et e�ae de proéder pour l'obtentiond'un a priori somme toute satisfaisant.4.2.2.2 Reherhe du Maximum a PosterioriPour trouver les étiquettes des pixels, et don la arte de lassi�ation, nousherhons à appliquer une méthode de type maximum a posteriori (MAP), qui vise,omme son nom l'indique, à trouver le maximum global de l'a posteriori. Pourdes raisons pratiques, nous proposons plut�t de minimiser la fontion énergie H(Eq. (4.7)), e qui est totalement équivalent au fait de trouver le MAP. Plusieursalgorithmes ont été employés à de telles �ns, tels que le reuit simulé [Geman 1984℄ou les modes onditionnels itérés (ICM) [Besag 1986, Serpio 2006℄. Un autre es-timateur, qui utilise une fontion de oût légèrement di�érente, est l'estimateurassoié au ritère du mode de la marginale a posteriori (MPM). Nous étudieronset utiliserons et estimateur essentiellement dans le hapitre suivant. La prinipaledi�érene ave le MAP est que le MPM fournit le maximum de l'a posteriori loal,et pénalise une on�guration proportionnellement au nombre de di�érenes entredeux on�gurations.Le reuit simuléNous avons déjà parlé de l'algorithme du reuit simulé dans la sous-partie pré-édente (4.2.2.1) dans le adre de l'estimation du paramètre β. Pour rappel, l'al-gorithme du reuit simulé est dédié à la reherhe d'une on�guration d'énergieminimale d'un hamp de Gibbs. L'idée d'intégrer un paramètre de température etde simuler un reuit a été initialement proposée en traitement d'images, de manièreindépendante, par Kirkpatrik et al. en 1983 [Kirkpatrik 1983℄ et reprise par Ge-man et Geman [Geman 1984℄, qui ont mis en oeuvre l'algorithme itératif suivant (ennotant t le numéro de l'itération) :1. hoix d'une température initiale T0 su�samment élevée et d'une on�gurationinitiale quelonque x(0) ;2. à l'itération t, tant que le nombre maximum d'itérations n'est pas atteint etque la variation d'énergie est assez élevée :a. simulation d'une on�guration x(t) pour la loi de Gibbs d'énergie H(x(t))
Ttà partir de la on�guration x(t−1) ; la simulation peut se faire par l'éhan-tillonneur de Gibbs ou l'algorithme de Metropolis ; en général, un balayageomplet de l'image à la température Tt est réalisé ;b. diminution lente de la température : Tt+1 = c

log(1+t) ;La déroissane logarithmique de la température se fait à un rythme très lent. Laonstante c intervenant dans la déroissane dépend de la variation énergétiqueglobale maximale sur l'espae des on�gurations. Au départ, toutes les on�gura-tions sont équiprobables, puis les minima énergétiques apparaissent et s'aentuent.Notons que ontrairement aux algorithmes de l'éhantillonneur de Gibbs et de Me-tropolis, qui éhantillonnent selon la loi de Gibbs, et qui sont en mesure de donner



4.2. Méthode proposée 65toutes les on�gurations possibles, les images obtenues par reuit simulé sont uniqueset doivent en théorie orrespondre aux minima globaux de l'énergie. Il existe unepreuve de onvergene de et algorithme, qui repose à nouveau sur la onstrutiond'une haîne de Markov, mais qui est hétérogène ette fois-i à ause de la variationdu paramètre de température [Geman 1984℄. Intuitivement, le reuit simulé permetd'atteindre un optimum global, ar il aepte des remontées en énergie. Ave ladéroissane de la température, es sauts énergétiques sont progressivement suppri-més au fur et à mesure que nous nous rapprohons de l'optimum global. La desenteen température doit don se faire su�samment lentement pour que l'algorithme nereste pas piégé dans un minimum loal de l'énergie.L'ICML'algorithme du reuit simulé peut être très lourd en temps de alul puisqu'ildemande la génération d'un grand nombre de on�gurations au fur et à mesure quela température déroît. Des algorithmes sous-optimaux sont don souvent utilisésen pratique. Besag [Besag 1986℄ a ainsi proposé un autre algorithme, beauoup plusrapide, qui onverge vers un minimum loal. Il s'agit de l'ICM, Iterated Conditio-nal Mode, algorithme itératif modi�ant de façon déterministe à haque étape lesvaleurs xs de l'ensemble des sites de l'image. Nous onstruisons don, partant d'uneon�guration initiale x(0), une suite de on�gurations x(t), onvergeant vers une ap-proximation du MAP reherhé. A haque itération t, l'algorithme parourt tous lessites de l'image, et en haque site, les deux opérations suivantes sont e�etuées :1. alul des probabilités onditionnelles loales, pour toutes les valeurs possiblesdes étiquettes (ii le nombre de lasses) du site ;2. la meilleure étiquette est elle qui maximise la probabilité onditionnelle loaleen haque site.Le proessus s'arrête lorsque le nombre de hangements d'une étape à l'autre devientsu�samment faible (stabilité de l'algorithme). Nous pouvons montrer que l'énergieglobale de la on�guration x diminue à haque itération. Cet algorithme, ontraire-ment au reuit simulé, est très rapide puisqu'en pratique, une dizaine de balayagespermettent d'arriver à la onvergene et est peu oûteux en temps de alul puisqu'ilne néessite que le alul des énergies onditionnelles loales. En ontrepartie, sesperformanes dépendent très fortement de l'initialisation puisqu'il onverge vers unminimum loal. L'ICM s'apparente à une desente en gradient (l'énergie est dimi-nuée à haque itération) ou à un reuit simulé gelé à température nulle, et peut donrester bloqué dans le minimum énergétique loal le plus prohe de l'initialisation.Le reuit simulé, au ontraire, grâe au paramètre de température et aux remontéesen énergie qu'il autorise, permet d'aéder au minimum global.La dynamique de Metropolis modi�éeLes auteurs du papier [Kato 1992℄ ont proposé d'utiliser une dynamique de Me-tropolis modi�ée (MMD), qui o�re en général un bon ompromis entre omplexité



66 Chapitre 4. Classi�ation supervisée d'images RSO monorésolutionalulatoire et préision des résultats. En outre, il s'agit d'un bon ompromis entrel'algorithme déterministe ICM, qui est rapide mais trouve un minimum loal, et lereuit simulé, beauoup plus lent mais qui fournit le minimum global. Nous avonsutilisé en pratique un tel algorithme pour la reherhe du maximum a posteriori, etdon pour l'estimation des étiquettes des images que nous souhaitons lassi�er.La prinipale di�érene entre l'algorithme de Metropolis modi�é et l'algorithmede Metropolis-Hastings [Hastings 1970℄ est au niveau du hoix du seuil utilisé dansles dynamiques. Celui-i est hoisi aléatoirement à haque itération dans la méthodede Metropolis-Hastings, alors que dans la version modi�ée, e seuil, noté α, est�xé entre 0 et 1 au début de l'algorithme, e qui signi�e simplement qu'un nouvelétiquetage n'est possible que sous la ondition d'une augmentation non �exessive�de l'énergie. Ce seuil onstant permet le ontr�le de ette augmentation.L'algorithme MMD se déroule omme suit :1. séletion d'une on�guration aléatoire x(0) = ω0, ave une température ini-tiale T0 ;2. à l'itération t, tant que le nombre maximum d'itérations n'est pas atteint ettant que l'algorithme n'a pas onvergé (∆H/H inférieur à un seuil bien hoisi),faire :a. en utilisant la distribution uniforme, séletion d'un état global η, qui di�èreexatement d'un élément par rapport à ωt ;b. estimation de ∆H(x(t)) = H(x(t) = η)−H(x(t) = ωt). η est aepté d'aprèsla règle :
ωt+1 =





η, si ∆H ≤ 0,
η, si ∆H ≥ 0 et ln(α) ≤ −∆H

Tt
,

ωt, sinon.où α est un seuil onstant, α ∈]0; 1[, hoisi au début de l'algorithme ;. diminution lente de la température : Tt+1 = λTt où λ ∈ [0, 95; 0, 99] enpratique ;Les graph-utsPlus réemment, des méthodes plus rapides, fondées sur la théorie des graphes, etappelées graph-uts, ont été implémentées en vue de minimiser la fontion d'énergie(et don de maximiser l'a posteriori) [Boykov 2004, Kolmogorov 2004, Boykov 2001℄.Ce problème de minimisation revient à trouver la oupe minimale dans un graphe.La omplexité étant polynomiale et non pas exponentielle, e type d'implémentationpermet un gain en temps de alul onsidérable. En outre, la oupe dans un graphen'est pas itérative. En pratique, le temps de alul dans le adre de la reherhe del'énergie minimale est divisé par 50 ou 100 par rapport à l'utilisation d'un algorithmeMMD, pour des résultats �naux similaires.



4.3. Autres méthodes utilisées pour la omparaison 674.3 Autres méthodes utilisées pour la omparaisonDans ette partie, nous présentons en détail quelques méthodes de lassi�ationde la littérature, qui sont utilisées dans la partie des résultats (4.5) à des �ns deomparaison ave la méthode que nous avons détaillée dans la partie préédente(reherhe du MAP ave minimisation par MMD ou graph-uts).4.3.1 Les K-plus prohes voisinsDans sa version de base, la méthode des K-plus prohes voisins (PPV) vise àlassi�er de manière supervisée un pixel par rapport à un vote majoritaire sur les Kpixels les plus prohes dont la lasse est onnue [Shakhnarovish 2005℄. La proximitéest dé�nie selon un ritère de distane, par exemple la distane eulidienne ou enorela distane de Hamming.Si K est trop grand, les résultats de lassi�ation obtenus sont trop lisses, desorte que les frontières entre les lasses sont moins distintes. En revanhe, si K esttrop petit, il peut y avoir des mauvaises lassi�ations dues aux indéterminationspour le vote majoritaire. Il faut don trouver un bon ompromis, si possible demanière automatique. De nombreux algorithmes ont été développés pour déterminere paramètre K, le plus onnu étant la validation roisée [Kohavi 1995℄, qui estune estimation de �abilité par éhantillonnage. Le meilleur K est hoisi parmi unintervalle de valeurs de K possibles.En outre, pour éviter le alul (lourd) de toutes les distanes, et surtout lareherhe systématique de tous les voisins pour tous les pixels à lassi�er, il estpossible de reourir à des algorithmes rapides de reherhe des plus prohes voisins,qui sont en général des méthodes graphiques [Dubuisson 1990℄.Dans nos expérienes, nous utilisons ette méthode des plus prohes voisins a�nde déterminer les vraisemblanes, au lieu d'estimer elles-i par méthode statistiqueutilisant des mélanges �nis (Chap. 3). Puis, de la même manière qu'expliqué dansla sous-partie 4.2.1, es probabilités sont intégrées omme onnaissanes dans unhamp de Markov. Nous nous réfèrerons à une telle méthode omme la méthode
K-PPV-CM. Tout omme les opules permettent un modélisation onjointe desstatistiques d'une image RSO et de son attribut de texture, il est aussi possibled'estimer ette probabilité onjointe grâe aux K-PPV.4.3.2 L'algorithme ATML-CEMLa méthode dérite ii a été présentée à la onférene ICIP en 2011 (Annexe E.2).Elle ombine, via des produits d'experts, les statistiques de l'image RSO, modéli-sées par une densité de Nakagami (voir sous-partie 3.1.2.1 du hapitre préédent), etelles de l'attribut de texture qui lui est assoié. L'attribut de texture est modéliséomme un modèle autorégressif dans lequel un pixel est exprimé omme une om-binaison linéaire des pixels voisins. L'erreur de régression suit une distribution t deStudent indépendante et identiquement distribuée [Kayabol 2010℄. Sous es ondi-tions, l'attribut de texture suit une distribution t. La vraisemblane de haque lasse



68 Chapitre 4. Classi�ation supervisée d'images RSO monorésolutionest don modélisée par le produit d'une loi de Nakagami et d'une loi t, et appelle àestimer quatre paramètres (des lois) ainsi qu'un veteur de paramètres, dont la tailledépend du nombre de pixels voisins pris en ompte dans le modèle autorégressif dela texture. Typiquement, si nous prenons un voisinage de huit pixels, il y aura don
12 paramètres à estimer au total.La lassi�ation est obtenue en ayant reours à un algorithme de lassi�ationespérane-maximisation (CEM), qui estime de manière onjointe les étiquettes despixels et les paramètres [Celeux 1992℄. Il utilise un prinipe similaire à l'algorithmeSEM détaillé en sous-partie 3.1.3.1 du hapitre 3, sauf que l'étape stohastiquedu SEM est remplaée par une étape de lassi�ation via la maximisation de l'aposteriori pour haque pixel.L'a posteriori, estimé de manière bayésienne, est don proportionnel au produitde la vraisemblane par un a priori sur les lasses. Cet a priori est pris omme unmodèle multinomial logistique (MnL) [Krishnapuram 2005℄.L'algorithme est désigné omme ATML-CEM, pour indiquer qu'il s'agit d'unalgorithme fondé sur les densités de l'Amplitude et de la Texture ombinées à unmodèle MnL et intégrées dans un algorithme CEM. Étant dans un ontexte su-pervisé, nous n'avons pas pris en ompte la version non supervisée de l'algorithmeégalement présentée dans ette publiation.4.3.3 Les Séparateurs à Vastes MargesNous pourrions onsarer un hapitre entier à disuter des séparateurs à vastemarge, ependant e n'est pas l'objetif de ette thèse. Nous souhaitons juste rap-peler le plus brièvement possible le prinipe de base d'un tel algorithme, qui va êtreutilisé omme méthode de omparaison à la fois dans e hapitre et dans le hapitresuivant.Les séparateurs à vastes marges sont des lassi�eurs issus de la théorie de l'ap-prentissage statistique, qui permettent de reformuler le problème de lassi�ationomme un problème d'optimisation quadratique [Vapnik 2000, Bishop 2006℄.Pour e faire, nous reherhons une marge maximale, la marge étant la distaneentre la frontière de séparation et les éhantillons les plus prohes, appelés veteurssupports (Fig. 4.1). Dans les SVM, la frontière de séparation est hoisie omme ellequi maximise la marge. Elle sera appelée hyperplan séparateur optimal. Le problèmeest de trouver ette frontière séparatrie optimale à partir d'un ensemble d'appren-tissage. Cei est fait en formulant le problème omme un problème d'optimisationquadratique, pour lequel il existe des algorithmes onnus.A�n de pouvoir traiter des as où les données ne sont pas linéairement séparables,l'espae de représentation des données d'entrée est transformé en un espae de plusgrande dimension (voire de dimension in�nie), dans lequel il est probable qu'il existeun hyperplan séparateur linéaire. Cei est réalisé grâe à une fontion noyau, qui doitrespeter ertaines onditions, et qui a l'avantage de ne pas néessiter la onnaissaneexpliite de la transformation à appliquer pour le hangement d'espae. Les fontionsnoyau permettent de transformer un produit salaire dans un espae de grande



4.3. Autres méthodes utilisées pour la omparaison 69

Fig. 4.1 � Éhantillons d'apprentissage (ronds et arrés) orrespondant à deuxlasses. Il existe en théorie une in�nité d'hyperplans séparateurs, l'algorithme SVMdoit trouver l'hyperplan séparateur optimal (en rouge), qui maximise la distaneentre les veteurs supports. Ii les éhantillons, au hoix, initialement linéairementséparables, ou bien représentés après projetion dans un espae de représentationpermettant d'établir un hyperplan séparateur linéaire.dimension, e qui est oûteux, en une simple évaluation pontuelle d'une fontion.Cette tehnique est onnue sous le nom de kernel trik.Théoriquement, l'algorithme SVM résout un problème de disrimination à deuxlasses (disrimination binaire), 'est-à-dire x ∈ {−1, 1}, le veteur d'entrée y étantdans un espae Y muni d'un produit salaire. Nous pouvons prendre par exemple
Y = R

N , où N est le nombre d'observations. La résolution du problème de lassi�-ation passe par la onstrution d'une fontion h, qui, à un veteur d'entrée y, faitorrespondre une sortie x :
x = h(y).Dans le as simple d'une fontion disriminante linéaire, h est obtenue par om-binaison linéaire du veteur d'entrée y = (y1, ..., yN )T , ave un veteur de poids

w = (w1, ..., wN ) :
h(y) = wT y + w0,où T désigne la transposée et w0 est un salaire. La frontière de déision h(y) = 0est un hyperplan appelé hyperplan séparateur, et il est déidé que y est de lasse

x = 1 si h(y) ≥ 0 et de lasse x = −1 sinon. Puisque nous sommes dans un ontextesupervisé, la fontion h est déterminée par apprentissage.La marge est la distane entre les éhantillons d'apprentissage et l'hyperplanséparateur qui satisfasse la ondition de séparabilité, à savoir :
xz(w

T yz + w0) ≥ 0.



70 Chapitre 4. Classi�ation supervisée d'images RSO monorésolutionLa distane d'un éhantillon yz à l'hyperplan est donnée par sa projetion orthogo-nale sur l'hyperplan :
xz(w

T yz + w0)

||w|| .L'hyperplan séparateur reherhé est don donné par :
arg max

w,w0

{
1

||w|| min
z

[
xz(w

T yz + w0)
]}

.A�n de failiter l'optimisation, nous hoisissons de normaliser w et w0, et la formu-lation dite primale des SVM s'exprime alors sous la forme suivante :Minimiser 1

2
||w||2 sous les ontraintes xz(w

T yz + w0) ≥ 1 (4.9)Cei peut se résoudre par la méthode lassique des multipliateurs de La-grange [Bertsekas 1996℄, que nous ne détaillons pas ii.La notion de marge maximale et la proédure de reherhe de l'hyperplan sépara-teur telles que présentées pour l'instant ne permettent de résoudre que des problèmesde disrimination linéairement séparables. C'est une limitation sévère qui ondamneà ne pouvoir résoudre qu'un ertain nombre de problèmes. A�n de remédier à l'ab-sene de séparateur linéaire, l'idée des SVM est de reonsidérer le problème dans unespae de dimension supérieure, éventuellement de dimension in�nie. Dans e nouvelespae, il est alors probable qu'il existe une séparatrie linéaire. Une transformationnon-linéaire φ est alors appliquée aux veteurs d'entrée y. L'espae d'arrivée φ(Y )est appelé espae de redesription. Dans et espae, nous herhons alors l'hyperplan
h(y) =< w,φ(y) > +w0.La nouvelle formulation du problème introduit un produit salaire entre veteursdans l'espae de redesription, noté < ., . >, de dimension élevée, e qui est oûteuxen termes de aluls. Pour résoudre e problème, nous utilisons une astue onnuesous le nom de kernel trik, qui onsiste à utiliser une fontion noyau, qui véri�e

K(yi, yj) =< φ(yi), φ(yj) >. L'utilisation d'un tel noyau permet d'éviter le alul dela transformation φ, et ne néessite que la onnaissane du noyau. Le théorème deMerer [Herbrih 2002℄ expliite que K doit être symétrique et semi-dé�nie positive.L'exemple le plus simple de fontion noyau est le noyau linéaire K(yi, yj) =

yT
i ·yj, qui nous ramène au problème de lassi�ation linéaire évoqué préédemment.Les noyaux usuels employés ave les SVM sont :� le noyau polynomial K(yi, yj) = (yT

i · yj + 1)d, d étant le degré du polyn�me ;� le noyau gaussien, aussi appelé RBF pour Radial Basis Funtion :
K(yi, yj) = exp

(
−‖yi−yj‖2

2σ2

).Comme évoqué préédemment, le SVM dans sa forme de base vise à lassi�er demanière binaire les images. Il s'agit don de trouver un shéma de ombinaison a�nd'en déduire la lassi�ation en M lasses. Les deux stratégies les plus onnues sontappelées one-versus-all et one-versus-one [Bishop 2006℄. La méthode one-versus-all



4.4. Analyseurs de performane des lassi�eurs 71onsiste à onstruire M lassi�eurs binaires en attribuant l'étiquette 1 aux éhan-tillons de l'une des lasses et l'étiquette −1 à toutes les autres. En phase de test, lelassi�eur donnant la valeur de on�ane la plus élevée remporte le vote. La méthodeone-versus-one onsiste à onstruire M(M − 1)/2 lassi�eurs binaires en onfron-tant haune des M lasses. En phase de test, l'éhantillon à lasser est analysé parhaque lassi�eur et un vote majoritaire permet de déterminer sa lasse.Comme nous pouvons le remarquer, ette méthode SVM n'est pas ontextuelle,et a été hoisie omme modèle de omparaison pour ette raison, qui s'ajoute aufait que la tehnique des SVM est bien onnue et largement utilisée. Cependant,pour pallier ette limitation, des hamps de Markov peuvent être intégrés dans untel proessus de lassi�ation [Moser 2010℄. Cette intégration repose sur une refor-mulation analytique de la règle d'énergie minimale markovienne, a�n de l'introduirefailement dans l'expression des noyaux de l'algorithme SVM.4.4 Analyseurs de performane des lassi�eursCette partie vise à fournir une brève expliation sur les méthodes utilisées envue d'analyser les performanes des méthodes de lassi�ation. Il y a deux ma-nières d'évaluer les résultats : la manière visuelle (analyse qualitative) et la manièrenumérique (analyse quantitative).Visuellement, nous pouvons donner un avis sur les résultats expérimentaux, paranalyse direte de la arte de lassi�ation en omparant elle-i ave l'image dedépart, ou bien ave d'autres types d'aquisition de la même zone. Nous avonsbeauoup utilisé les images GeoEye de Google Maps ( ©Google) pour valider ouin�rmer visuellement les résultats de lassi�ation.Numériquement, pour obtenir une validation de tout algorithme de lassi�ation,il est néessaire d'être en possession d'une vérité de terrain qui sert d'image test. Àpartir de ette vérité de terrain, il est possible d'établir une matrie de onfusion,qui rassemble les taux de bonne lassi�ation de haque lasse, ainsi que les tauxd'erreurs de lassi�ation. À partir des taux de bonne lassi�ation, qui sont, en fait,un simple pourentage de pixels bien lassi�és, un taux de lassi�ation moyen peutêtre établi par simple moyennage. Nous pouvons aussi déterminer un taux d'erreur,qui est simplement l'addition des pixels i lassi�és en j ave les pixels j lassi�ésen i. Les taux de bonne lassi�ation aompagnent de manière systématique nosrésultats visuels. En revanhe, la matrie de onfusion n'est pas toujours indiquée,d'autant plus que, souvent, les pixels mal lassi�és sont visuellement détetables surla arte de lassi�ation, et, en général, nous aompagnons nos résultats expéri-mentaux d'une expliation onernant la raison pour laquelle ertains pixels sontmal lassi�és.Dans un ontexte supervisé, nous avons don besoin d'une vérité de terrain quiest utile à la fois pour établir la base d'apprentissage et la base de test. La questionqui en déoule est : omment hoisir une telle base pour obtenir l'estimation de lamatrie de onfusion la plus ohérente possible ?



72 Chapitre 4. Classi�ation supervisée d'images RSO monorésolutionLa méthode de resubstitution onsiste à utiliser les mêmes données pour l'ap-prentissage et le test. Elle fournit une estimation optimiste de la probabilité d'erreurdu lassi�eur, e qui n'est pas forément le ritère le plus adapté et le plus prohede la réalité.La validation roisée est une méthode générale qui vise à séparer les éhantillonsde la vérité de terrain en base de test et en base d'apprentissage [Kohavi 1995℄.La méthode du hold-out est la plus simple des validations roisées. Elle onsiste àprendre une partie (par exemple, 2/3) de la vérité de terrain pour entrainer le las-si�eur, et utiliser le reste (par exemple, 1/3) pour tester les résultats en établissant,par exemple, des matries de onfusion. Nous avons utilisé ette méthode pour éva-luer nos lassi�eurs, même si elle soulève la question de la représentativité de haquezone d'apprentissage et de test. En e�et, il se pourrait que nous soyons �haneux�au niveau de la séletion des éhantillons-test, et que dans l'hypothèse où les taux debonne lassi�ation soient orrets, ela n'est dû qu'à la prise en ompte de pixels-test assez bien hoisis. Nous avons, en pratique, séletionné les pixels de la véritéde terrain dans di�érentes parties de l'aquisition, a�n d'obtenir dans les bases detest et d'apprentissage une représentativité maximale, par exemple, diverses ulturesdans la lasse végétation.Pour tenter de pallier ette limitation, il est possible de répéter le hold-out unertain nombre de fois sur des zones de test et d'apprentissage séletionnées aléatoi-rement à haque répétition. Cependant, ette proédure n'est pas très rigoureuse,ar les éhantillons de test peuvent se reouvrir, et d'autres être oultés.Une manière d'améliorer la méthode du hold-out est d'utiliser la méthode du
k-fold, qui onsiste à diviser k fois la vérité de terrain (éhantillon), puis de sé-letionner un des k éhantillons omme ensemble de validation ; les (k − 1) autreséhantillons onstituent alors l'ensemble d'apprentissage. Nous évaluons la lassi�-ation sur une telle base. Puis nous répétons l'opération en séletionnant un autreéhantillon de validation parmi les (k−1) éhantillons qui n'ont pas enore été utili-sés pour la validation du modèle. L'opération se répète ainsi k fois pour qu'en �n deompte, haque sous-éhantillon ait été utilisé exatement une fois omme ensemblede validation. Nous établissons, ensuite, une évaluation moyenne de la lassi�ation.Cela évite le problème de reouvrement des éhantillons-test, que nous avons évoquépréédemment.La méthode du leave-one-out est un as partiulier de la méthode k-fold. Cettefois-i, k est égal au nombre de pixels n de la vérité de terrain. L'apprentissage estfait sur (n − 1) observations, et le modèle est validé sur la ne observation. Cetteopération est répétée n fois, e qui nous a semblé long et fastidieux, surtout si nousonsidérons que notre vérité de terrain totale représente environ 10% de nos images.Soit n = 10000 pour une image de 1000 × 1000 pixels. Il s'agit, en outre, d'uneestimation pessimiste de la performane du lassi�eur.D'autres analyseurs existent, tels que le jakknife et le boostrap [Efron 1994,Shao 1995℄, qui sont initialement des méthodes de ré-éhantillonnage adaptées àl'éhantillonnage de la vérité de terrain, elui-i étant réalisé de manière assez simpledans la validation roisée. Pour davantage de méthodes, plus élaborées, nous propo-



4.5. Résultats expérimentaux 73sons au leteur de se référer à la littérature [Devroye 1996, Jain 2000℄.Pour �nir, mentionnons qu'une autre manière, bayésienne, d'évaluer le lassi�eurexploité, est d'estimer la probabilité d'erreur d'un lassi�eur assoiée à haque lassede la lassi�ation [Theodoridis 2008℄ en partant de la onnaissane de veteurs detest dont les lasses sont onnues. Cette probabilité d'erreur peut s'exprimer demanière pontuelle, ou bien en ayant reours à un intervalle de on�ane. Nousn'avons pas proédé à une telle analyse dans notre as, qui semblait assez déliatedans le sens où notre base de test n'est pas assez préise pour permettre d'évaluerun lassi�eur de manière totalement optimale.4.5 Résultats expérimentauxNous dédions ette partie à l'analyse expérimentale de diverses méthodes delassi�ation, inluant avant tout elle proposée dans e hapitre (partie 4.2). Lesaratéristiques tehniques des aquisitions traitées sont données en détail dans l'An-nexe A. Pour l'ensemble de es résultats, nous avons opté pour un paramètre β égalà 1, 3 ; qui est une valeur hoisie empiriquement, mais qui est un bon ompromis(voir sous-partie 4.2.2.1). Les apprentissages sont e�etués sur une base ontenantenviron 5% de l'image, et haque lasse est apprise sur un nombre de pixels si-milaire à eux des autres lasses. Les images à traiter étant pour la plupart desimages RSO à simple résolution, nous intégrons omme donnée initiale omplémen-taire un attribut de texture (voir la partie 3.2 du hapitre préédent). Nous allonstout d'abord observer les e�ets d'un tel attribut de texture sur la lassi�ation entravaillant ave une aquisition de la ville de Cavallermaggiore en Italie, avant denous intéresser davantage aux méthodes de lassi�ation et à l'e�aité de elle quenous avons proposée dans e hapitre, qui ombine la modélisation statistique vuedans le hapitre 3 ave des hamps de Markov. La omparaison entre les diversesméthodes est e�etuée visuellement (évaluation qualitative) grâe à l'a�hage deartes de lassi�ation et à notre savoir-faire empirique, ainsi que numériquement(évaluation quantitative) via des matries de onfusion, que nous avons évoquéesdans la partie 4.4.L'aquisition de la ville de Cavallermaggiore en Italie a été également utiliséeen Annexe C a�n de mener une brève étude sur la robustesse de la lassi�ationpar rapport à la base d'apprentissage. Nous avons pu observer qu'une modi�ationde ette base d'apprentissage n'in�ue que peu sur les résultats de lassi�ation. Dee fait, nous pouvons en déduire que la méthode proposée est robuste, et qu'uneertaine tolérane d'erreur est aeptée sur la base d'apprentissage, permettant àune personne non experte d'entraîner l'algorithme.4.5.1 In�uene de l'attribut de textureL'image onsidérée pour ette étude de l'in�uene du hoix de l'attribut de tex-ture est une aquisition monobande à simple polarisation de la ville de Cavallermag-giore située dans la plaine du P� en Italie. Nous lui avons appliqué la méthode vue



74 Chapitre 4. Classi�ation supervisée d'images RSO monorésolution

(a) Image RSO (b) w = 19 () w = 19

(d) w = 5 (e) w = 5 (f) Sans attribut de textureFig. 4.2 � (a) : Image RSO de Cavallermaggiore (Italie) (COSMO-SkyMed, ©ASI) ;(b) : Attribut de texture extrait par MCNG (w = 19) ; () : Carte de lassi�ationobtenue ave la méthode proposée appliquée à l'image RSO et sa texture MCNG(w = 19) ; (d) : Attribut de texture extrait par MCNG (w = 5) ; (e) : Carte delassi�ation obtenue ave la méthode proposée appliquée à l'image RSO et sa tex-ture MCNG (w = 5) ; (f) : Carte de lassi�ation obtenue ave la méthode proposéeappliquée à l'image RSO uniquement.en partie 4.2. Trois lasses sont onsidérées : les zones d'eau (représentées en bleu),les zones urbaines (représentées en rouge) et la végétation (représentée en vert).La �gure 4.2 montre l'in�uene de l'introdution d'attributs de texture, qui amé-liore visuellement les résultats de lassi�ation. En e�et, dans la �gure 4.2(f), lavégétation est parfois onfondue ave la zone urbaine, problème en partie résolu



4.5. Résultats expérimentaux 75Tab. 4.1 � Résultats numériques de lassi�ation obtenus pour l'image de Cavaller-maggiore. Zone d'eau Urbain Végétation GlobalCM proposé (Semivar. w = 5) 98, 37% 98, 91% 100% 99,09%CM proposé (MCNG w = 5) 98, 62% 98, 42% 100% 99,01%CM proposé (MCNG w = 11) 97, 83% 98, 55% 100% 98,79%CM proposé (MCNG w = 19) 93, 56% 99, 27% 100% 97,61%CM proposé sans texture 95, 96% 98, 88% 84, 65% 93,16%dans les autres artes de lassi�ation obtenues après introdution de la donnée detexture. En outre, les attributs hoisis, qu'il s'agisse de matries MCNG ou de se-mivariogrammes, onduisent à des résultats tout à fait similaires (Tab. 4.2). Nousavons don par la suite onsidéré un seul type de texture au détriment de l'autre.Pour faire notre hoix, nous omparons visuellement es deux attributs de texture(Fig. 3.6 dans le hapitre 3), en partiulier dans les zones urbaines, qui sont noszones d'intérêt. Les desripteurs obtenus, orrespondant aux bâtiments, sont deforme retangulaire pour la variane d'Haralik, alors qu'ils sont irulaires dansle as du semivariogramme. Il paraît don plus naturel de onsidérer la varianed'Haralik.Nous avons ensuite e�etué diverses simulations en vue de trouver empirique-ment la meilleure taille de fenêtre w (sous-partie 3.2.1 du hapitre 3). Pour e faire,nous avons lané notre algorithme sur des attributs de texture obtenus ave destailles de fenêtres variables, telles que w ∈ [5; 19]. D'après le tableau 4.1, il s'estavéré que w = 5 a onduit à l'obtention de résultats numériques meilleurs que euxave d'autres tailles de fenêtres. Cependant, visuellement, les résultats obtenus aveune grande fenêtre sont plus satisfaisants (Fig. 4.2), notamment dans la distintionde zones d'eau. Nous pouvons onstater que l'éart de pourentage dans les zonesd'eau du tableau 4.1 réside dans l'introdution, par le lassi�eur, d'une zone de vé-gétation dans la zone d'eau en bas à gauhe de l'image 4.2(). L'appréiation de lameilleure taille de fenêtre est largement disutable et peut être hoisie au gré del'utilisateur. Nous avons opté pour w = 5 en général.
4.5.2 Comparaison de nos résultats ave d'autres méthodes del'état de l'artNous proposons dans ette partie de montrer les résultats obtenus ave la mé-thode proposée en partie 4.2 sur divers jeux de données, qu'elles soient de télé-détetion ou autres. Nous omparons ette méthode ave elles détaillées dans lapartie 4.3, et soulignons l'intérêt de l'introdution d'un attribut de texture.
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(a)

(b) ()Fig. 4.3 � (a) : Image RSO de Lombriaso (COSMO-SkyMed, ©ASI) ; (b) : Cartede lassi�ation obtenue ave la méthode proposée. () : Même arte de lassi�ationprojetée sur la base de test. En blan : pixels mal lassi�és ; en noir : pixels non prisen ompte dans la base de test ; dans les di�érentes ouleurs : orrespondane entrela vérité de terrain test et l'estimation des étiquettes après algorithme (rouge : zoneurbaine | bleu : zones d'eau | vert : végétation).4.5.2.1 Lombriaso, ItalieNous montrons ii les résultats de lassi�ation obtenus pour une aquisitionRSO à polarisation simple e�etuée autour de la ville de Lombriaso en Italie, dontles détails tehniques sont donnés en Annexe A. Trois lasses sont onsidérées : leszones d'eau, les zones urbaines et la végétation. En général, le nombre de pixels pourles bases d'apprentissage est légèrement supérieur à eux des bases de test a�n deproéder à la validation roisée (partie 4.4). Cependant, pour ette simulation, nousavons opté pour une vérité de terrain plus étendue pour des raisons visuelles en vued'illustrer la préision des résultats, insérés dans la vérité de terrain (Fig. 4.3).Les taux de bonne lassi�ation sont donnés Tab. 4.2, et omparent les résultatsobtenus ave notre méthode � qui ombine des hamps de Markov et une modélisa-tion des statistiques par mélanges �nis � ave les résultats obtenus par la méthodedes K-PPV-CM (partie 4.3). Nous observons aussi les e�ets positifs de l'intégra-



4.5. Résultats expérimentaux 77Tab. 4.2 � Résultats numériques de lassi�ation obtenus pour l'image de Lom-briaso. Zones d'eau Urbain Végétation GlobalCM proposé ave attribut 95, 28% 98, 67% 98, 50% 97,48%CM proposé sans attribut 97, 74% 98, 90% 81, 80% 92,82%
K-PPV-CM 93, 86% 85, 54% 99, 91% 93,10%tion de l'attribut de texture sur les résultats de lassi�ation, qui améliore eux-id'environ 5%.4.5.2.2 Rosenheim, AllemagneNous proposons, dans ette sous-partie, des tests sur une aquisition TerraSAR-X de la ville de Rosenheim en Allemagne, dont les aratéristiques tehniques sontdonnées en Annexe A. Nous proposons d'observer les résultats obtenus ave et sansattributs de texture, et de les omparer à des algorithmes de référene type SVM et

K-PPV ainsi qu'à un algorithme développé au sein de l'équipe Ayin (ATML-CEM).Cette omparaison est e�etuée visuellement (Fig. 4.4) et numériquement (Tab. 4.3).Cette image est di�ile à traiter, notamment au niveau des arbres présentsau bord de l'eau, et qui, statistiquement, sont prohes des zones urbaines. Celaexplique en partie les erreurs au niveau des taux de lassi�ation, ainsi que les erreursvisuelles. Les deux méthodes fondées sur des hamps de Markov, et utilisant unattribut de texture omme image omplémentaire, donnent des résultats similairestant numériquement que visuellement. Cela montre la robustesse et l'e�aité del'introdution de l'élément de texture, en partiulier pour l'aide à la disriminationdes zones urbaines. Quant au départage entre la méthode que nous avons proposéeet les K-PPV-CM, dans e as bien préis, ela n'est pas immédiat. En revanhe,lorsque nous nous reportons à la sous-partie préédente, nous pouvons lairement endéduire que la modélisation statistique par modèle de mélanges �nis est préférable,ar elle semble plus robuste par rapport à divers jeux de données. Nous pouvonsobserver que lorsque nous ne prenons pas en ompte de ontexte (lassi�eur SVM),la arte de lassi�ation est très �pixelisée�, très bruitée.Numériquement (Tab. 4.3), la méthode ATML-CEM est meilleure que les autres.Cependant, en étudiant les artes de lassi�ation (Fig. 4.4), nous pouvons observerTab. 4.3 � Résultats numériques de lassi�ation obtenus pour l'image de Rosen-heim. Zones d'eau Urbain Végétation GlobalCM proposé ave attribut 91, 28% 98, 82% 93, 53% 94,54%CM proposé sans attribut 92, 95% 98, 32% 81, 33% 90,87%
K-PPV-CM 90, 56% 98, 49% 94, 99% 94,68%ATML-CEM 98, 05% 98, 30% 95, 87% 97,41%
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(a) (b)
() (d)

(e)Fig. 4.4 � (a) : Image RSO de Rosenheim (TerraSAR-X, ©Infoterra) ; (b) : Carte delassi�ation obtenue ave la méthode proposée ave attribut de texture ; () : Cartede lassi�ation obtenue ave la méthode ATML-CEM ; (d) : Carte de lassi�ationobtenue ave la méthode des K-PPV-CM ; (e) : Carte de lassi�ation obtenue avela méthode SVM (rouge : zone urbaine | bleu : zones d'eau | vert : végétation).que ette di�érene numérique est due au fait que ette méthode induit davantage desur-lissage que les méthodes fondées sur des hamps de Markov. Cela se traduit pardes zones moins bien dé�nies. En outre, ertaines zones urbaines disparaissent aupro�t de la végétation, e qui n'apparaît pas dans les résultats numériques à ausede vérités de terrain qui n'ont pas été séletionnées dans ette partie de l'image.
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(a) (b)Fig. 4.5 � (a) Image RVB d'une oupe histologique ( ©Galderma) (550 × 1020pixels) et (b) lassi�ation obtenue ave la méthode proposée dans e hapitre.4.5.3 Généralité du modèleIl nous paraît important de démontrer que le modèle mathématique onsidéréest su�samment général pour être appliqué à divers types d'images, qui ne sontpas forément des images radars de télédétetion. L'entreprise Galderma R&D nousa graieusement fourni des images de oupes histologiques auxquelles nous avonsappliqué notre algorithme. La lassi�ation est exéutée pour 4 lasses physiques :le derme en vert, le noyau �broblaste en bleu, l'épithélium en jaune et le fonden rouge. Les images en entrée sont les bandes R, V, B de l'image initiale, qui sontombinées grâe à la méthode des opules. Chaune de es bandes est statistiquementmodélisée par des mélanges de distributions gaussiennes, et auun attribut de texturen'est ii utilisé. Visuellement (Fig. 4.5) et numériquement (Tab. 4.4), les résultatsobtenus sont satisfaisants et montrent la robustesse de l'algorithme proposé vis-à-visde di�érents types d'images.Tab. 4.4 � Taux de bonne lassi�ation pour haune des lasses de la oupe histo-logique. Noyau �broblaste Derme Fond Épithélium GlobalCM proposé 99, 92% 99, 97% 97, 72% 96, 65% 98,56%



80 Chapitre 4. Classi�ation supervisée d'images RSO monorésolution4.5.4 Les limites du modèleD'une manière générale, nous avons vu que les résultats obtenus sont satisfai-sants, puisque les taux de bonne lassi�ation sont bons, et que visuellement, lespixels sont bien lassi�és. En outre, l'algorithme est robuste au bruit de hatoiement.Les pixels mal lassi�és orrespondent, en général, à de petites zones, et peuventêtre failement expliqués. Par exemple, des zones d'ombre dans les villes onfonduesave des zones d'eau de par leur faible niveau de gris sur l'image. Il peut aussi s'agirde pixels bien lassi�és mais non pris en ompte dans nos vérités de terrain quelquepeu grossières (maisons isolées dans la ampagne, et.). La onsidération de lassessupplémentaires, telle que par exemple la lasse �ombres�, n'est pas forément unesolution ar les statistiques de ette lasse sont très prohes de elles de la lasse�eau� en imagerie RSO, et, en pratique, ela génère des erreurs de lassi�ation plusimportantes. La solution est d'utiliser l'information ontenue dans une autre a-quisition de la même zone (optique, ou autre bande polarimétrique) quand e typed'information est disponible, ou bien d'intégrer des informations géométriques, soitpar la onnaissane d'un modèle numérique d'élévation (MNE), soit par l'extrationde propriétés géométriques des zones urbaines. Par exemple, nous pouvons supposerque la détetion de bâtiments pourrait permettre de déteter les zones d'ombre etdiserner elles-i par rapport à des zones d'eau.De manière générale, ertaines notions sont disutables, omme la préision quidoit être donnée sur la vérité de terrain, ou bien la néessité d'obtenir des avisd'experts, et. La base d'une telle disussion est donnée dans [Madhok 2002℄. Typi-quement, une vérité de terrain se doit d'être plus ou moins détaillée, selon si nousherhons à onnaître parfaitement l'image, ou bien s'il s'agit uniquement de repé-rer une zone d'une lasse donnée, par exemple pour observer l'étendue d'une zoneurbaine sur une arte. En somme, ela dépend entièrement de l'utilisation �nale.Mais il est assez di�ile d'obtenir des vérités de terrain faites par des experts (arela est oûteux et don peu di�usé).Pour en revenir à notre modèle et aux résultats qui en déoulent, nous pouvonsobserver que les artes de lassi�ation tendent à être très lisses, e qui a pouronséquene une perte au niveau des détails de l'image. Diminuer le paramètre derégularisation du hamp de Markov aboutit à un lissage moins important, mais aussià une image davantage a�etée par le bruit. Augmenter e paramètre tend à sur-lisserla arte de lassi�ation. Il s'agit don d'un ompromis à faire sur la détermination dee paramètre, et notre hoix empirique onernant la valeur du paramètre β respetee ompromis. Une modi�ation de elui-i n'est malheureusement pas dans notreas la solution adéquate pour pallier les limites du modèle proposé.4.6 ConlusionComme nous l'avons onstaté dans e hapitre, les artes de lassi�ation obte-nues sont globalement satisfaisantes. L'introdution de l'élément de texture, possiblegrâe à la �exibilité du modèle proposé, apporte une réelle amélioration sur la las-



4.6. Conlusion 81si�ation �nale et en partiulier sur les zones urbaines, e qui se traduit par uneamélioration du taux de lassi�ation global d'environ 5% en moyenne. Cependant,visuellement, les artes de lassi�ation présentent des lissages aux frontières inter-lasses non négligeables. Cela n'est pas surprenant, et peut être expliqué par deuxraisons : (i) l'extration de l'attribut de texture par fenêtre glissante ; (ii) le faitd'utiliser un modèle de hamp de Markov de base et isotrope. Ce deuxième pointest traité dans le hapitre suivant par l'intégration d'un modèle de voisinage adap-tatif. La onsidération d'un attribut de texture di�érent, en revanhe, ne permetpas d'améliorer de manière signi�ative les taux de bonne lassi�ation qui sontdéjà très satisfaisants pour toutes les lasses. Quelques tests ont été réalisés aved'autres attributs de texture, et orroborent ette a�rmation.Nous remarquons également un ertain sur-lissage à l'intérieur des lasses, générépar le hamp markovien. Nous avons alors déidé de onsidérer une inter-dépendaneen éhelle par l'utilisation d'un modèle de Markov hiérarhique, qui prend en ompteles interations entre les di�érents niveaux du graphe hiérarhique. C'est un avan-tage, ar ela permet de prendre en ompte simultanément une image à haute ré-solution � don détaillée � mais partiulièrement bruitée, et son homologue à plusfaible résolution, moins a�etée par du bruit. En outre, le modèle hiérarhique ouvreune porte vers la généralisation de notre modèle mono-éhelle (monorésolution) àune prise en ompte d'images multirésolution. C'est e que nous allons étudier endétail dans le hapitre suivant (Chap. 5).
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84 Chapitre 5. Classi�ation supervisée d'images multirésolution etmultiapteurIl existe de plus en plus de données de télédétetion, qui deviennent, au ours desannées, plus préises et plus variées. Ainsi, les algorithmes de traitement d'imagesdans e domaine doivent répondre à des attentes de résultats toujours plus préis surdes images di�iles à manipuler. Dans la lignée direte du hapitre préédent, nousavons herhé à traiter les images multirésolution omme extension direte du asmonoresolution, puis par suite logique nous avons ensuite travaillé sur de la fusiond'images multiapteur. Le as de la lassi�ation d'images multirésolution et multi-apteur a été regroupé en un seul hapitre dans e manusrit de thèse, étant donnéque les aquisitions sont, souvent, issues de di�érents apteurs (optiques et RSO),et par onséquent ont di�érentes résolutions. Nous herhons don à développer uneméthode robuste aux divers types d'images que nous lui imposons en entrée. Enpratique, il s'agit d'images RSO, d'attributs de texture et éventuellement d'imagesoptiques haute résolution. Nous notons ii que les images optiques ne sont pas hy-perspetrales, ar 'est une étude assez spéi�que, qui n'entre pas dans le adrede ette thèse, elle-i ayant pour objetif prinipal de lassi�er des images RSOet d'étudier, ensuite, les extensions possibles de la méthode développée. Dans unas hyperspetral, il nous faudrait étudier des algorithmes plus spéi�ques, inluantnotamment des rédutions de dimension de l'espae de départ [Dell'Aqua 2004℄.Après une étude de l'état de l'art, nous présentons la méthode hiérarhique quenous avons développée au ours de la thèse. Nous détaillons, ensuite, la façon dontles images initiales sont intégrées dans la hiérarhie expliite, via des realages ou desdéompositions en ondelettes. Nous présentons en�n des résultats de lassi�ationque nous omparons à diverses méthodes issues de la littérature.5.1 État de l'artDans un premier temps, nous présentons un état de l'art sur les méthodes adap-tées à des aquisitions multirésolution et monoapteur, avant d'être étendues au asmultiapteur. Pour les mêmes motivations que elles expliitées dans le hapitre 4,nous avons mis un ertain aent sur l'étude de méthodes markoviennes. En re-vanhe, nous n'avons pas du tout étudié le as non supervisé, qui n'est pas le plusprésent dans la littérature.5.1.1 Classi�ation d'images multirésolutionLa bibliographie sur la lassi�ation d'images multirésolution est bien moinsétendue que elle atuellement disponible pour des images monorésolution. Le trai-tement d'images RSO est déjà ardu en monorésolution, ave la onsidération deproblématiques telles que la polarimétrie, l'interférométrie, et. Il est ompréhen-sible que les images multirésolution soient enore plus déliates à traiter. En outre,le traitement de données multirésolution n'est possible que grâe à l'évolution dumatériel informatique, devenu désormais su�samment puissant pour traiter des don-nées assez larges de manière simultanée.



5.1. État de l'art 85Dans le as de la lassi�ation d'images optiques multirésolution, potentiellementmultibandes, Storvik et al. [Storvik 2005℄ ont proposé une méthode bayésienne fon-dée sur une maximisation de l'a posteriori via un algorithme ICM. La vraisemblaneest estimée omme étant le produit des vraisemblanes à haune des résolutionsonsidérées, les paramètres des ouhes inférieures dépendent don des paramètresdes ouhes supérieures. Nous avons ré�éhi à l'extension d'un tel modèle à desobservations RSO, en faisant l'hypothèse que les observations ne suivent pas unedistribution gaussienne, mais une distribution ΓG, e qui reste faisable grâe au faitqu'une ombinaison linéaire de lois de Gamma est enore une loi de Gamma. Enrevanhe, le alul est beauoup plus déliat lorsque l'on onsidère un mélange �nide ΓG omme modélisation des vraisemblanes, et n'est pas faisable en onservantnotre modèle général de mélange �ni de fontions issues d'un ditionnaire de FDP.En outre, l'insertion de données multiapteur s'avère enore plus disutable pour emodèle.Dans l'étude bibliographique menée lors de la thèse, nous avons pu observer quel'aspet multirésolution est souvent pris en harge par la onsidération impliite degraphes. Les méthodes hiérarhiques vues dans l'état de l'art du hapitre préédent(hap.4) semblent don tout à fait adéquates, moyennant ertaines petites modi�a-tions, pour traiter des images multirésolution. Des modèles de Markov hiérarhiquessont partiulièrement adaptés, ar ils permettent de prendre en ompte le ontextedans un modèle de graphe hiérarhique [Li 2000℄.5.1.2 Classi�ation d'images multirésolution issues de di�érentsapteursEn général, la lassi�ation d'images multirésolution issues de di�érents apteursse fait après realage (voir 5.4.1) et mise à la même résolution (ré-éhantillonnage)des images de départ. Suite à e pré-traitement, trois types de méthodes sont pos-sibles :� les méthodes ombinant divers lassi�eurs, e qui revient à ombiner di�érentsrésultats de lassi�ation. Cei vise, notamment dans un ontexte bayésien,à pallier le manque de modèles statistiques multivariés des données multi-soures [Briem 2002℄, di�iles à établir étant donné les di�érenes physiquesentre les systèmes d'aquisition.� les méthodes ombinant les images elles-mêmes, faisant appel à des méthodesde fusion, puis à l'intégration de es images fusionnées dans des tehniques delassi�ation bien onnues (SVM, et.).� les méthodes ombinant des résultats intermédiaires tels que des probabilités,par exemple.5.1.2.1 Combinaison de lassi�eursDeux questions sont sous-jaentes à une telle ombinaison de lassi-�eurs [Al-Ani 2011℄ : �ombien de lassi�eurs doivent être onsidérés, et ombien



86 Chapitre 5. Classi�ation supervisée d'images multirésolution etmultiapteurd'images / d'attributs doivent être utilisé(e)s ?�. Il s'agit don, pour es deux ques-tionnements, de faire un hoix, idéalement automatique, de la meilleure ombinaisonpossible.Les méthodes qui ombinent plusieurs lassi�eurs reposent sur le prinipe de�diviser pour mieux régner�, en d'autres termes, la ombinaison de plusieurs las-si�eurs doit permettre d'améliorer la lassi�ation par rapport à un lassi�eursimple. La méthode de base est de lassi�er les images ave di�érentes méthodeset de ombiner les résultats par vote majoritaire [Xu 1992℄. Il est aussi pos-sible d'utiliser des méthodes plus évoluées, fondées sur la théorie de Dempster-Shafer [Xu 1992, Al-Ani 2011℄, ou bien de ombiner les lassi�eurs via des réseauxde neurones [Benediktsson 1997, Cho 1995℄. Wolpert [Wolpert 1992℄ a introduit laméthode générale de reprojetion pondérée (staked generalization), dans laquelleles sorties des lassi�eurs sont ombinées via des pondérations appliquées à ha-une des sorties, poids fondés sur les performanes individuelles des lassi�eurs. Lathéorie des ensembles �ous a aussi été employée [Fauvel 2006℄ : la sortie de haquelassi�eur est onsidérée omme un ensemble �ou (fuzzy set), et le niveau de �oudétermine lui-même l'e�aité de l'algorithme d'un lassi�eur donné. Ensuite, lesensembles �ous sont eux-mêmes fusionnés a�n d'obtenir une arte de lassi�ation�nale.Il est aussi possible de ombiner des lassi�eurs �faibles� en un lassi�eur plusrobuste via des méthodes de type boosting [Shapire 1999℄ ou bagging (bootstrapaggregating) [Breiman 1996℄.Dans le as où la lassi�ation est bayésienne, les résultats obtenus pourles di�érents lassi�eurs sont des probabilités a posteriori, et diverses opérationspeuvent être réalisées sur es probabilités. Elles peuvent être simplement moyen-nées [Xu 1992℄ ou bien, de manière plus générale, additionnées suivant une sommepondérée linéaire (linear opinion pool (LOP)), règle des onsensus la plus utili-sée [Briem 2002℄. Une variation à ette LOP est sa version logarithmique, fon-dée sur le produit pondéré des probabilités a posteriori (ou somme pondéréedes logarithmes) [Benediktsson 1992℄. D'autres opérations peuvent être appliquéesà es probabilités, telles que le alul de la médiane, ou des estimations denormes [Kittler 1998℄. La LOP, tout omme sa version logarithmique ne sont que desexemples tirés de la théorie générale des onsensus, qui vise à trouver un onsensusentre les membres d'un groupe d'experts [Benediktsson 1992℄.Toujours suivant ette règle des onsensus, Benediksson etal. [Benediktsson 1999℄ ont proposé de ombiner des lassi�eurs de manièrehiérarhique, 'est-à-dire qu'une première omparaison est e�etuée entre deuxlassi�eurs, un lassi�eur neuronal et un lassi�eur statistique. Les pixels pourlesquels les lassi�eurs n'ont pas trouvé de onsensus sont réinjetés dans untroisième lassi�eur.Dans l'appliation spéi�que de la lassi�ation d'images multiapteur op-tique/RSO, quelques méthodes ont été proposées. Dans [Waske 2008℄, par exemple,les auteurs appliquent une lassi�ation préalable de type séparateur à vaste marge(SVM) aux deux jeux de données préalablement mises à la même résolution, avant



5.1. État de l'art 87de fusionner les SVM par utilisation d'un lassi�eur supplémentaire.5.1.2.2 Fusion d'imagesUne autre stratégie, plus ourante, onsiste à ombiner les images initiales, puisà appliquer un algorithme de lassi�ation. Nous nous foalisons, dans ette partie,davantage sur les tehniques de fusion possibles, au détriment des méthodes delassi�ation elles-mêmes.La fusion a deux utilités prinipales : elle peut être utilisée pour réduire la di-mension de l'espae d'images de départ, ou bien pour obtenir une image à hautesrésolutions spetrale et spatiale par la ombinaison d'une image à haute résolutionspatiale (image panhromatique à haute résolution) et d'une image à haute réso-lution spetrale (image ouleur à basse résolution). Ce type de fusion est appelépan-sharpening, et vise don à reherher un jeu de données préis, en vue d'obtenirla meilleure lassi�ation possible [Amarsaikhan 2004℄. Deux prinipes généraux depan-sharpening existent :� Teinter les pixels de l'image panhromatique ave eux de l'image ouleur.� Appliquer les hautes fréquenes de l'image haute résolution à l'image ouleur,méthode qui, en général, aboutit à de meilleurs résultats.Parmi les algorithmes de fusion bien onnus et ouramment utilisés, nous pou-vons iter :� la méthode intensité-hue-saturation (IHS) [Pohl 1999, Mather 2011℄, dans la-quelle la omposante �intensité� de l'image à basse résolution est remplaéepar la donnée haute résolution.� la transformée de Brovey, qui multiplie haque pixel multispetral, sur-éhantillonné à la taille de l'image à haute résolution, par le rapport de l'in-tensité du pixel panhromatique orrespondant sur la somme de toutes lesintensités multispetrales [Zhou 1998℄.� l'analyse en omposante prinipale (ACP) onsiste à remplaer la premièreomposante de l'image à basse résolution par l'image haute résolution (aprèsajustement des histogrammes) [Chavez 1991℄.Ces méthodes ont tendane à négliger la qualité de la fusion au niveau spe-tral [Wang 2005℄. D'autres méthodes [Metwalli 2010℄, un peu moins limitantes, ontaussi été largement utilisées, telles que le �ltrage passe-haut, qui vise à extraire lesdétails spatiaux de l'image à haute résolution et à les injeter dans l'image basserésolution, la méthode de Gram-Shmidt, ou bien enore l'emploi de la transforméeen ondelettes disrète. Ces méthodes peuvent aussi être ombinées de manière adé-quate, a�n d'améliorer la fusion [Metwalli 2010℄. Nous remarquons que la plupartde es méthodes font appel à des projetions dans des espaes bien hoisis, tels quele domaine de Fourier [Palubinskas 2011℄, l'IHS, et. Les images fusionnées sont,ensuite, obtenues par reprojetion dans l'espae de départ.D'autres algorithmes, un peu moins généralement utilisés, ont aussi été déve-loppés, omme par exemple la tehnique multiapteur multirésolution (Multiresolu-tion Multisensor Tehnique (MMT)) proposée par Zhukov et al. [Zhukov 1999℄ et



88 Chapitre 5. Classi�ation supervisée d'images multirésolution etmultiapteurHu [Hu 1999℄, pour laquelle l'information spatiale de l'image à la meilleure résolu-tion est utilisée pour analyser la omposition des pixels de l'image basse résolutionet les démélanger.Comme nous l'avons déjà préisé, es stratégies de fusion sont générales, etpeuvent être employées à d'autres �ns que elle de la lassi�ation. Par exemple,elle peuvent être utilisées pour de la détetion de hangement suite à une inonda-tion [Sun 2007℄.Cependant, dans notre as, il nous paraît di�ile d'envisager e type de fusionétant donné qu'en pratique, nous avons traité de as optique/RSO où l'image optiqueà haute résolution spetrale, est aussi elle à la plus haute résolution spatiale. Noussouhaitions, ependant, utiliser les informations ontenues dans l'image RSO, quipeuvent aider à la disrimination des zones urbaines. Ainsi, omme alternative,puisque nous sommes dans un ontexte bayésien, au lieu de fusionner les images,il est possible de fusionner des vraisemblanes, et d'intégrer une telle fusion dans,par exemple, un simple hamp de Markov, omme ela a été fait dans le hapitrepréédent (hap. 4). La fusion des vraisemblanes (probabilités marginales) peut sefaire grâe à la théorie des opules (voir partie 3.3), ou bien grâe à toute autredistribution qui modélise la dépendane entre les images de départ, omme parexemple les distributions meta-gaussiennes [Storvik 2009℄. La prinipale nouveautéde e hapitre de thèse est la prise en ompte de l'aspet multirésolution origineldes images, en plus de l'aspet de fusion multiapteur.5.2 Généralités sur la lassi�ation supervisée inluantdes hamps de Markov hiérarhiquesUne partie du travail de thèse a onsisté à trouver un lassi�eur à la fois robusteau bruit de hatoiement (voir 2.1.1.4), et qui dégrade peu ou pas les résolutionsdes images initiales. Nous utilisons, dans et objetif, une méthode fondée sur unmodèle markovien hiérarhique. Comme nous l'avons vu dans l'état de l'art du ha-pitre préédent (partie 4.1), la plupart des méthodes markoviennes hiérarhiques ontété développées pour être appliquées à des images monorésolution. L'idée prinipaledans ette thèse est d'avoir non plus reours à une déomposition �tive de l'imagevia un moyennage de pixels adapté ou des ondelettes, mais de prendre en ompteles résolutions e�etives en intégrant es images dans un graphe spéi�que. Bienentendu, lorsque nous souhaitons appliquer notre méthode à des images monoréso-lution, il est alors néessaire de reourir à une déomposition en éhelle de l'image dedépart. Nous avons opté pour une déomposition en ondelettes, dont nous rappelonsla théorie ultérieurement (sous-partie 5.4.2).D'une manière générale, deux types de hiérarhie sont possibles [Gra�gne 1995℄et peuvent être adaptées à notre problème de lassi�ation :� une hiérarhie induite, regroupant les tehniques de groupe de re-normalisation [Gidas 1989℄ et les déompositions par sous-espaesontraints [Heitz 1994℄.



5.2. Généralités sur la lassi�ation supervisée inluant des hamps deMarkov hiérarhiques 89� une hiérarhie expliite, omprenant notamment la tehnique des graphes hié-rarhiques, que nous avons hoisie.Nous allons maintenant donner des dé�nitions relativement générales et présenterglobalement le modèle de hiérarhie expliite que nous avons onsidéré (quad-arbre).Il s'agit d'un préambule à la partie suivante, qui vise à présenter des généralités,ainsi que les bonnes propriétés des graphes hiérarhiques expliites.5.2.1 Notations et quelques dé�nitions préalablesCommençons par établir quelques règles de notations. Nous notons s un siteompris dans un ensemble S et Vs son voisinage ayant pour propriétés :(i) ∀s ∈ S, s /∈ Vs,(ii) ∀s1, s2 ⊂ S, s1 ∈ Vs2 ⇔ s2 ∈ Vs1 .L'ensemble des voisinages est noté V . Le ouple (S, V ) dé�nit un graphe G, quiest à la fois simple et non orienté par la propriété de symétrie (ii) du voisinage. Ungraphe est dit onneté si lorsque nous onsidérons deux sites s et t, nous trouveronstoujours une haîne �nie pour les relier.Une lique est un sous-espae non vide c de S de dimension supérieure ou égaleà 1 tel que 2 sites distints de c soient voisins. L'ensemble des liques du graphe Gest noté C.Nous allons, par la suite, onsidérer un graphe partiulier, dit arbre, qui est ungraphe onneté sans yle. L'ensemble des sites est alors hiérarhiquement parti-tionné, de telle sorte que S = S0
⋃

S1
⋃

...
⋃

SR, où R désigne la résolution la plusgrossière (la raine), et 0 orrespond au niveau de référene. Nous pouvons dé�nirdes relations de parenté entre les di�érents niveaux n de l'arbre, de telle sorte quesi nous onsidérons un site s pour un n quelonque, nous pouvons lui attribuer ununique parent s− et des enfants s+. L'ensemble formé par s et tous ses desendantssera noté d(s). Si le site s possède 4 enfants, nous onsidérons alors une struturede type quad-arbre. Notons que les sites situés sur la raine n'ont pas d'enfants(d(s) = s pour s ∈ S0), et les sites appartenant à la ouhe SR n'ont pas de parents.Une telle struture est représentée Fig. 5.1. Dans un tel ontexte, la relation d'ordrese fait sur les di�érents sites du quad-arbre, d'après une relation � parent-enfant �.5.2.2 Graphes hiérarhiquesIl s'agit d'une tehnique provenant de la théorie des graphes et du traitementdu signal. Les deux types les plus onnus sont le graphe pyramidal 3D et le quad-arbre, dont la prinipale di�érene est respetivement la présene ou l'absene devoisins à un même niveau d'éhelle (i.e., en spatial). Certains graphes pyramidauxont davantage de branhes du fait, par exemple, de la onsidération d'un nombresupérieur d'asendants. Cela leur onfère une meilleure prise en ompte du voisinage,mais le graphe obtenu n'est plus un arbre.Le problème de lassi�ation onsiste à estimer un ensemble de variables ahées
X à partir d'observations Y . X et Y sont des proessus aléatoires indiés par les



90 Chapitre 5. Classi�ation supervisée d'images multirésolution etmultiapteur
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d(s) (b)Fig. 5.1 � (a) : Struture du modèle hiérarhique : quad-arbre ; (b) : Notationsutilisées sur le quad-arbre.sommets du quad-arbre. La restrition de X (resp. Y ) à la ouhe n est notée

X(n) = {Xs, s ∈ Sn} (resp. Y (n) = {Ys, s ∈ Sn}) de réalisation x(n) à valeurs dans
Ω. Quelques hypothèses sont néessaires pour que X soit un hamp de Markov surle graphe G : ∀s ∈ S, ∀x ∈ Ω,(i) p(X = x) > 0,(ii) p(Xs = xs|Xt = xt, t ∈ S − {s}) = p(Xs = xs|Xt = xt, t ∈ Vs).La propriété de Markov implique don que la donnée des variables Xt voisines d'unsite s (t ∈ Vs) su�sent à déterminer la distribution loale onditionnelle de Xs.5.2.3 Les avantages et les inonvénients d'un tel modèleNous proposons de faire une liste non exhaustive des avantages liés à l'utilisationde hamps de Markov hiérarhiques :� Possibilité d'intégrer di�érents types de statistiques et don d'utiliser di�é-rents types d'images omme observations (diverses aquisitions radars et/ouoptiques) [Laferté 1995℄ ;� Robustesse au bruit de hatoiement grâe à une prise en ompte du ontexte ;� Sensibilité moindre aux onditions initiales (surtout à la probabilité a prioriinitiale) ;� Diminution du risque de tomber dans un minimum loal, d'où de meilleureshanes de onverger vers un optimum global (propriété des tehniques mul-tigrilles) ;� Bon ompromis entre résolution radiométrique (bruit) et résolution spatiale.En e�et, à une faible résolution, les images sont assez peu bruitées, mais lesfrontières inter-lasses sont �oues. En revanhe, à une haute résolution, le bruitest souvent plus présent, notamment pour les images RSO, mais les frontièresinter-lasses sont failement loalisables. La lassi�ation hiérarhique permetde prendre en ompte toutes es informations de manière simultanée.La onsidération d'un graphe de type quad-arbre allonge la liste de es avantages,notamment en inluant la propriété de ausalité en éhelle, induite par la struture



5.3. Méthode markovienne hiérarhique ave mise à jour de l'a priori91propre du quad-arbre. L'intérêt de la propriété de ausalité est de simpli�er le modèlestatistique, par onsidération d'un simple voisinage, et don de pouvoir onstruiredes algorithmes simples, e�aes et non itératifs pour les hamps de Markov. Si nousavions hoisi une hiérarhie induite, l'algorithme aurait été itératif. Visuellement,il est possible de d'identi�er ertains modèles de graphes ausaux. La famille desgraphes triangulés en fait partie [Whittaker 1990℄. Un graphe triangulé est un graphen'ayant pas de yle de longueur supérieure ou égale à 4 sans orde. Les haînes deMarkov et le quad-arbre sont des as partiuliers de graphes triangulés.L'utilisation de modèles de graphes hiérarhiques a aussi quelques inonvénients,notamment les e�ets de blos [Laferté 2000℄, qui sont partiulièrement visibles pourdes strutures irulaires [Laferté 1996℄. La struture en quad-arbre est elle-mêmequelque peu ontraignante, ar elle impose que les données soient struturées demanière dyadique. Nous étudions plus en détail es inonvénients par la suite.5.3 Méthode markovienne hiérarhique ave mise à jourde l'a prioriDe nombreux algorithmes ont été proposés a�n d'estimer les étiquettes sur desgraphes hiérarhiques. Le hoix de es algorithmes se fait notamment en fontiondes aratéristiques du modèle envisagé. En général, nous proédons à une minimi-sation de l'énergie globale via des algorithmes de relaxation itératifs [Zerubia 1994℄.L'avantage du quad-arbre est de pouvoir utiliser ses propriétés (en partiulier laausalité) a�n d'appliquer des algorithmes non itératifs [Fabre 1994℄. Une pre-mière option onsiste à reherher un estimateur exat du Maximum A Posteriori(MAP) par �ltrage linéaire de Kalman [Luettgen 1994℄ ou par algorithme non-linéaire de type Viterbi [Bouman 1994, Laferté 1995, Laferté 1996℄. Mais e ri-tère nous amène à travailler ave des probabilités très petites et entraine parfoisdes problèmes de dépassement inférieur de apaité (� under�ow �). Nous avons,de e fait, opté pour un estimateur exat du mode de la marginale a posteriori(MPM) [Marroquin 1987, Laferté 2000℄. La fontion de oût assoiée à et esti-mateur a pour avantage de pénaliser les erreurs en fontion de leur nombre et del'éhelle à laquelle elles se produisent : une erreur à l'éhelle grossière est plus péna-lisée qu'une erreur à l'éhelle la plus �ne, e qui est normal puisqu'un site au niveaude la raine équivaut à 4R pixels de l'éhelle la plus �ne.Pour estimer la probabilité a posteriori, étant dans un adre bayésien, nous avonsbesoin de la onnaissane préalable de ertaines probabilités : la vraisemblane,la probabilité a priori et la probabilité de transition en haque site s du quad-arbre. Le alul de la vraisemblane a été présenté en détail dans le Chapitre 3.Nous en rappelons brièvement le prinipe : à haque résolution n ∈ [0;N ] et pourhaque bande j ∈ [1; d], nous herhons à modéliser les distributions statistiques dehaque lasse m onsidérée pour la lassi�ation, m ∈ [1;M ], étant donnée une base



92 Chapitre 5. Classi�ation supervisée d'images multirésolution etmultiapteurd'apprentissage. Pour haque lasse, les FDP pm(yj|ωm) sont telles que :
pm(yj |ωm) =

K∑

i=1

Pmipmi(yj |θmi),où yj désigne la je observation (bande) à un niveau de l'arbre (résolution) donné. LesFDP pmi(yj|θmi) du mélange sont automatiquement hoisies dans un ditionnaireprédé�ni, ave une ertaine préférene pour la loi gaussienne dans le as où la bandeest optique, et Gamma généralisée dans le as où la bande est une aquisition radar.Puis, à haque résolution, par le biais de opules (théorème de Sklar), les probabilitésmarginales des di�érentes bandes sont rassemblées en une FDP jointe p(y|ωm), où yontient les informations des di�érentes bandes (optique/RSO, RSO/texture, et.).C'est ette FDP jointe qui est intégrée dans le modèle mathématique du quad-arbre.Nous allons voir en détail dans ette partie la dé�nition mathématique des pro-babilités de transition et des probabilités a priori. Ensuite, nous nous foalisons surla maximisation de l'a posteriori, et introduisons dans l'algorithme non itératif unemise à jour de la probabilité a priori, e qui, en pratique, augmente la robustessede la méthode hiérarhique par rapport au bruit inhérent des images, notamment lebruit de hatoiement des images RSO.5.3.1 Les probabilités de transitionL'hypothèse fondamentale est de onsidérer le proessus aléatoire X ommemarkovien en éhelle, p(x(n)|x(k), k > n) = p(x(n)|x(n+1)), où n et k désignent deséhelles. Ce sont es probabilités de transition entre les di�érents niveaux p(xs|xs−)qui spéi�ent le hamp de Markov, ar elles traduisent la ausalité des interationsstatistiques entre les di�érentes éhelles du quad-arbre. Il est don important de bienles dé�nir. Nous avons opté pour la forme de la probabilité de transition adoptéedans [Bouman 1994℄, soit pour tout site s ∈ S et toute éhelle n ∈ [0;R − 1] :
p(xs = ωm|xs− = ωk) =

{
θn, si ωm = ωk

1−θn
M−1 , sinon (5.1)où ωm et ωk représentent respetivement les lasses m et k, m,k ∈ [1;M ] où Mdésigne le nombre de lasses onsidérées pour la lassi�ation �nale (�xé dans l'ap-prentissage). Ce modèle permet de favoriser un étiquetage parent-enfant identique.Le paramètre inonnu θn, qui détermine totalement la probabilité de transition,dépend, théoriquement, du niveau n. En pratique, il est hoisi omme indépendantdu niveau de l'arbre n, la raison majeure étant qu'il est di�ile d'estimer de manièreautomatique e paramètre, et que l'estimer en haun des niveaux est une tâhefastidieuse, et pas forément néessaire.Notre hoix s'est porté sur une telle probabilité de transition ar malgré sonexpression assez simple, les résultats obtenus (voir 5.5) sont satisfaisants, et sonexpression permet un emploi assez aisé et �exible de es probabilités.



5.3. Méthode markovienne hiérarhique ave mise à jour de l'a priori935.3.2 Les probabilités a prioriLa probabilité a priori p(xs) est la probabilité que l'étiquette du site s soit xs,où xs prend ses valeurs dans [1;M ]. La distribution a priori d'un niveau n dans
[0;R − 1] est telle que :

p(x(n)
s ) =

∑

x
(n)

s−
∈Ω={ωi,i=1,...,M}

p(x(n)
s |x(n)

s−
)p(x

(n)
s−

), (5.2)où p(x
(n)
s |x(n)

s−
) sont les probabilités de transition, vues dans la sous-partie 5.3.1. Laseule onnaissane de la probabilité a priori au niveau le plus grossier R permetde déduire toutes les autres probabilités a priori aux niveaux inférieurs, puisque lesprobabilités de transition sont bien onnues.Comme nous le verrons dans la desription de l'algorithme MPM (sous-partie 5.3.3), il est néessaire, en étape préliminaire à la lassi�ation, d'avoir uneestimation de la probabilité a priori au niveau le plus grossier R. Pour e faire, nousutilisons des estimations de probabilités a priori d'après des lassi�ations e�etuéespréalablement, par exemple, en exploitant les résultats obtenus ave un algorithmedes K plus prohes voisins.5.3.3 Les probabilités a posteriori et leur estimation - Méthode deLaferté et al. [Laferté 2000℄Du fait de l'absene de yle sur le quad-arbre, les étiquettes sont estiméesexatement et non itérativement par ritère MPM grâe à un algorithme de type� forward-bakward �, omparable à l'algorithme lassique de Baum pour une haînede Markov [Baum 1970℄. Il vise à maximiser, en haque site s, la marginale a pos-teriori

x̂s = arg max p(xs|y). (5.3)Une telle méthode a été introduite par Laferté et al. dans [Laferté 2000℄, et nousl'avons, dans un premier temps, ombinée ave la modélisation de statistiques parmélanges �nis proposée en hapitre 3. Une telle ombinaison a été exploitée pour lalassi�ation d'images RSO dans la publiation du Gretsi 2011 (Annexe E.3).Le prinipal objetif de la proédure est l'estimation de l'a posteriori au niveau
0 en fontion des observations de tous les niveaux y = {ys,∀s ∈ S,∀n ∈ [0;R]},en vue de maximiser et a posteriori. Cette estimation est réalisée en deux passes,dites montante (� forward �) et desendante (� bakward �), tel qu'illustré dans la�gure 5.2.Passe montanteIl s'agit de aluler, pour tous les sites s ∈ S, les marginales a posteriori partielles
p(xs|yd(s)) et p(xs, xs− |yd(s)), qui seront néessaires au alul des probabilités aposteriori omplètes p(xs|y). Par dé�nition,

p(xs, xs− |yd(s)) = p(xs− |xs)p(xs|yd(s)), (5.4)
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Fig. 5.2 � Modèle hiérarhique générique du quad-arbre et shéma de l'algorithmede reherhe du ritère MPM proposé par Laferté.ave
p(xs− |xs) =

p(xs|xs−)p(xs−)

p(xs)
. (5.5)Les probabilités a priori et les probabilités de transition pour tous les sites ssont déterminées préalablement, omme nous l'avons vu dans les sous-parties 5.3.1et 5.3.2. Nous estimons tout d'abord p(xs|yd(s)), sahant que [Laferté 2000℄ :

p(xs|yd(s)) =
1

Z
p(ys|xs)p(xs)

∏

t∈s+

∑

xt

[
p(xt|yd(t))

p(xt)
p(xt|xs)

]
. (5.6)D'après la relation (5.4), la onnaissane de p(xs|yd(s)) permet de aluler

p(xs, xs− |yd(s)). Nous allons don proéder à une réurrene, qui onsiste à estimer
p(xs|yd(s)) puis p(xs, xs− |yd(s)) pour tous les niveaux, en ommençant aux feuilles(niveau 0) et en terminant à la raine (niveau R) de l'arbre. Les estimations des
p(xs|yd(s)) à un niveau n sont utilisées pour estimer les p(xs|yd(s)) du niveau direte-ment supérieur n+1. Les vraisemblanes p(ys|xs) sont onnues, puisque déterminéespar apprentissage.Les sites du niveau 0 n'ayant pas d'enfants, les équations, pour e niveau, se



5.3. Méthode markovienne hiérarhique ave mise à jour de l'a priori95simpli�ent :
p(xs|yd(s)) = p(xs|ys) =

1

Z
p(ys|xs)p(xs)et

p(xs, xs− |yd(s)) = p(xs, xs− |ys) =
p(xs|xs−)p(xs|ys)p(xs−)

p(xs)
.Passe desendantePour haque niveau n, du plus grossier au plus �n, ette passe vise à estimer lesprobabilités a posteriori omplètes en fontion des probabilités a posteriori partiellesdéterminées dans la passe montante. Pour un site s ∈ {S0, ..., SR − 1}, d'après lethéorème de Bayes,

p(xs|y) =
∑

xs−

p(xs|xs− , y)p(xs− |y)

=
∑

xs−

p(xs|xs− , yd(s))p(xs− |y)

=
∑

xs−

p(xs, xs− |yd(s))∑
xs

p(xs, xs− |yd(s))
p(xs−|y) (5.7)Pour le niveau le plus grossier R, p(xs|y) = p(xs|yd(s)) pour des sites s ∈ SR.De e fait, la arte de lassi�ation à e niveau est obtenue en estimant direte-ment x̂s = arg max p(xs|y) pour s ∈ SR. Pour les autres niveaux, il su�t d'utiliserl'équation (5.7), les p(xs, xs− |yd(s)) ayant été estimés dans la passe montante. Lesétiquettes sont déterminées par x̂s = arg max p(xs|y) en haun des niveaux.5.3.4 Les probabilités a posteriori et leur estimation - Méthodeave mise à jour de l'a prioriNous avons herhé à améliorer l'estimation de la probabilité a priori, en partantdu prinipe que elle-i n'est pas estimée de manière préise dans l'étape prélimi-naire. En e�et, les probabilités a priori ne sont estimées de manière préise qu'auniveau le plus grossier (5.3.2), elles aux autres niveaux étant déduites par la re-lation (5.2). Pour ette raison, nous avons proposé une mise à jour itérative desprobabilités a priori, qui vise à améliorer leur estimation, et don les résultats delassi�ation. Cette méthode a été présentée à la onférene IS&T/SPIE EletroniImaging en janvier 2012 (Annexe E.4) ainsi qu'à un séminaire italien (Annexe E.5).Elle a aussi été publiée dans le journal IEEE Geosiene and Remote Sensing Letters(GRSL) en 2012 (Annexe E.8). Dans e papier de journal, ainsi que dans l'artilerelatif au séminaire italien, ette méthode hiérarhique est utilisée dans le as spé-i�que de la lassi�ation d'images RSO monorésolution, mais elle est su�sammentgénérale pour être appliquée à divers jeux de données (multiapteur, multirésolution,et.).
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Fig. 5.3 � Modèle hiérarhique générique du quad-arbre.

Fig. 5.4 � Estimation du ritère MPM proposée sur le quad-arbre donné en Fig. 5.3.Dans ette représentation, R = 2.Dans la nouvelle version de l'algorithme MPM, la passe desendante est tronquée,et seule la marginale a posteriori au niveau de la raine est estimée (voir Figs. 5.3et 5.4). La arte de lassi�ation obtenue est alors utilisée pour mettre à jour lesprobabilités a priori à e niveau-là. Pour e faire, la probabilité a priori P (xs) estremplaée par la probabilité onditionnelle loale de l'équation (4.4) du hapitre 4.Ce hoix donne, en général, une estimation de la probabilité a priori biaisée, maisfavorise l'adaptabilité spatiale, e qui est une propriété souhaitée quand il s'agit detraiter des images à très haute résolution, dans lesquelles les détails spatiaux sont,en général, apparents.Comme vu dans la sous-partie 5.3.2, les probabilités a priori des niveaux infé-rieurs sont données par la relation (5.2). Ensuite, omme illustré sur la Fig. 5.4, unnouvel algorithme MPM est lané, sur un quad-arbre étêté de son niveau supérieur
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Fig. 5.5 � Modèle hiérarhique générique du quad-arbre - Nouvelle version, plussouple au niveau des observations grâe à l'insertion d'une �exibilité sur le nombre debandes à haque résolution. Les bandes peuvent être aquises par di�érents apteurs.Le modèle statistique onsidéré (mélanges �nis et opules) est su�samment souplepour permettre ette double �exibilité sur les bandes d'entrée.(i.e., tronqué). Et ainsi de suite, jusqu'à atteindre le niveau 0.L'initialisation de l'algorithme est e�etuée en onsidérant une équiprobabilitédes a priori, e qui est possible grâe à la robustesse de la méthode proposée parrapport aux onditions initiales. Ainsi, nous pouvons, en plus, nous a�ranhir del'étape préalable d'estimation des a priori (voir 5.3.3).5.3.5 Les probabilités a posteriori et leur estimation - Version �-nale de la méthode proposéeLa méthode telle que dérite dans la sous-partie préédente ne présente pas lapossibilité d'avoir di�érents nombres de bandes selon les niveaux. En e�et, si l'ononsidère une image optique à 3 bandes à un niveau 0 et une image RSO monopola-risée (et don monobande) à un autre niveau de l'arbre, e modèle n'est pas adaptépour les observations. Étant donné que le modèle de vraisemblane utilisé est su�-samment souple (grâe aux opules), il est don possible d'avoir un nombre de bandesdi�érent à haque niveau du graphe hiérarhique, ave des bandes elles-mêmes issuesde di�érents apteurs. Nous proposons d'introduire un paramètre adaptatif pour lenombre de bandes en entrée à haun des niveaux. Le modèle générique du graphepour les observations est représenté dans la �gure 5.5. L'algorithme de la reherhedu ritère MPM, quant à lui, ne hange pas (Fig. 5.4).Cette version �nale de la méthode a été présentée à la onférene EUSIPCO2012 (Annexe E.6). Elle a aussi été soumise dans le journal IEEE Transationson Geosiene and Remote Sensing (TGRS) en 2012 (Annexe E.9), dans lequel lesrésultats expérimentaux sont illustrés sur des jeux de données multiapteur.



98 Chapitre 5. Classi�ation supervisée d'images multirésolution etmultiapteur5.4 L'intégration des données dans le quad-arbreLes observations que nous traitons néessitent parfois des pré-traitements. Il peuts'agir, par exemple, de déomposer une image monorésolution en image multiréso-lution, de realer deux images d'une même zone, ou enore de fusionner ertainesdonnées.5.4.1 Le realage d'imagesComme nous l'avons vu dans le hapitre 2, les satellites sont dé�lants, et, de efait, deux aquisitions d'une même zone faites par un ou plusieurs satellites peuventêtre géométriquement di�érentes, selon, par exemple, l'angle de prise de vue. Le re-alage est l'opération qui onsiste à la mise en orrespondane des deux aquisitions.Dans notre as, il s'agit d'une mise en orrespondane géographique et géométrique.En général, le realage est fait sur l'image géoloalisée, et il onsiste en la projetiondes autres images dans le plan de la première image appelée image-soure. C'est uneétape néessaire lorsque nous herhons à omparer, fusionner, en un mot, traiter,plusieurs données simultanément. Il existe de très nombreux algorithmes de realage,dont la plupart sont rappelés dans [Goshtasby 2005, LeMoigne 2011℄.Nous avons utilisé l'outil de realage du logiiel ENVI. Après la séletion depoints de orrespondane entre les deux images à realer, typiquement des orres-pondanes de routes et de bâtiments, le logiiel alule la transformation à appliquerà l'image-ible pour qu'elle orresponde géométriquement au mieux à l'image-soure.La transformation est généralement hoisie omme une ombinaison de transforma-tions élémentaires telles que la rotation, la translation et la mise à l'éhelle. Il estaussi possible de reourir à des transformations mathématiques polynomiales, oubien des triangulations de Delaunay. Pour plus d'informations, il est onseillé de seréférer à [Rihards 2006℄.5.4.2 Déomposition en ondelettesUn modèle relativement naturel en traitement d'images pour générer unedéomposition hiérarhique est l'utilisation de la déomposition en onde-lettes [Mallat 2008℄. Nous aurions tout aussi bien pu onsidérer un �ltrage médianenapsulé [Arias-Castro 2009℄, ou d'autres méthodes de type �ltrage/déimation.Cependant, de par leur variété et leur large hamp d'appliation, nous avons préféréopter pour des ondelettes. En outre, le hoix du type de déomposition hiérarhiquedes données n'a, en pratique, pas une in�uene importante sur les résultats de las-si�ation.Nous n'allons pas détailler l'intégralité de la théorie des ondelettes dans ettepartie, mais nous donnons simplement les bases de la déomposition en ondelettesdisrète à 2 dimensions (2D) qui a onduit, typiquement, à la déomposition d'uneimage RSO originale omme montré sur la Fig. 5.6, utile pour intégrer une imagemonorésolue dans un graphe hiérarhique expliite. Cette déomposition peut aussiêtre utile a�n d'augmenter le nombre d'informations disponibles, et ainsi éviter
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Fig. 5.6 � Exemple de déomposition en ondelettes d'une image RSO à résolutionsimple, obtenue par utilisation d'ondelettes de Daubehies-10.d'éventuels niveaux �vides� dans l'arbre, dus au manque d'information à ertainsniveaux. En e�et, si, par exemple, nous onsidérons une image optique ayant unerésolution de 1 mètre, et une aquisition RSO realée de la même zone à 4 mètresde résolution, alors l'image à la résolution la plus �ne est intégrée au niveau le plusbas du quad-arbre, et l'image RSO au niveau R = 2. Le premier niveau (n = 1)serait don vide de toute information ; 'est pour ette raison que nous déomposonsl'image à la résolution la plus �ne selon 2 niveaux (ou plus), et intégrons les imagesobtenues omme observations dans l'arbre. Ainsi, en bas et au premier étage, nousavons l'information optique uniquement, alors qu'au deuxième niveau (de résolution
4 mètres), nous avons l'image RSO ainsi que le deuxième niveau de déomposition del'image optique. Il est aussi possible d'augmenter la taille de l'arbre en introduisant,en plus, une déomposition en ondelettes de l'image RSO.La déomposition en ondelettes 2D est la déomposition d'une image repré-sentée mathématiquement par l'ensemble {y(s, t)} � où (s, t) désigne les oordon-nées � sur une base orthogonale de L2(R2) onstituée de fontions d'ondelettes
{ΨLH ,ΨHL,ΨHH} et de fontions d'éhelle ΦLL. L'espae que nous onsidérons estmuni de la translation et de la dilatation de paramètres respetifs τ = {τn}, n ∈ Zet a = am,m ∈ Z. L'analyse multirésolution dans le adre de laquelle nous nousplaçons ii est un as partiulier où τn = 2mn et am = 2m. Nous onstrui-sons la base d'ondelettes assoiée dans le as 2D, pour laquelle la translationest doublement paramétrée (horizontalement et vertialement). Nous avons alors
{ΨB

n,q,m(s, t)} = {2−m/2ΨB(2−ms−n, 2−mt−q)} où B = {LH,HL,HH}. De même,nous formons la base {ΦLL
n,q,m(s, t)} = {2−m/2ΦLL(2−ms − n, 2−mt − q)}.En onsidérant une éhelle de déomposition J , l'image se déompose alors entout ouple (s, t) :

y(s, t) =
∑

n,q

an,q,JΦLL
n,q,J(s, t) +

∑

B

J∑

j=1

∑

n,q

dn,q,jΦ
LL
n,q,j(s, t) (5.8)
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Fig. 5.7 � Shéma représentatif de la déomposition en ondelettes pour une éhellede 2.où les oe�ients an,q,J et dn,q,j sont appelés respetivement les oe�ients d'ap-proximation et de détail.Le oe�ient d'approximation à l'éhelle 0 orrespond à l'image originale quenous voulons déomposer. En pratique, par �ltrage et déimation de ette image,nous obtenons pour l'éhelle 1 :� les oe�ients d'approximation par �ltrage passe-bas sur les lignes et les o-lonnes, d'où l'emploi du sigle LL (en se référant au terme anglophone � Low-Low �) ;� les oe�ients de détail par �ltrage passe-bas sur les lignes et passe-haut surles olonnes (LH pour � Low-High �) , passe-haut sur les lignes et passe-bas(HL) ou passe-haut (HH) sur les olonnes.De manière identique, les oe�ients d'approximation de l'éhelle j sont déomposéspar �ltrage et déimation pour obtenir l'ensemble des oe�ients de l'éhelle j + 1.Un shéma bien onnu pour illustrer ela est donné Fig. 5.7.Les oe�ients que nous onservons à haque éhelle sont les oe�ients d'ap-proximation. Le fateur d'éhelle étant en puissane de 2, nous nous retrouvons biendans une on�guration de type quad-arbre, où à un pixel à l'éhelle j 6= 0 orrespond
4 enfants et un unique parent.5.4.3 La fusion optiqueLorsque des images optiques sont onsidérées à une résolution donnée, elles-isont omposées, en général, de 3 ou 4 bandes, qui orrespondent aux bandes visiblesR,V,B et éventuellement à la bande prohe infra-rouge. Or, si nous avons en entrée
3 bandes optiques et une seule bande RSO, il est logique de onstater que l'imageoptique aura un poids plus fort sur la probabilité jointe, e qui n'est pas souhaité.De plus, la omplexité alulatoire sur quatre bandes pour le alul des densités deopules est telle qu'il est di�ile de travailler sur des images très grandes. En e�et, ilfaut stoker 2564 probabilités onjointes possibles, pour des résultats qui demeurentmoins satisfaisants, en pratique, que eux obtenus après fusion des bandes optiques.En outre, une forte dépendane entre les bandes d'entrée, probable si l'on prend



5.5. Résultats expérimentaux 101des bandes issues d'un même apteur, n'est pas toujours modélisable à l'aide desopules, ar elles-i peuvent être limitées par ertaines onditions d'appliabilité.Cette forte dépendane se traduit par un τ de Kendall dont la valeur est prohede 1 ou de −1. Une des onditions d'appliabilité des opules est que e τ doitêtre ompris dans l'intervalle de validité du τ pour les opules (voir Tab. 3.3 duhapitre 3).Nous avons déjà disuté de la fusion dans l'état de l'art (voir 5.1.2.2), bien qu'ils'agissait plut�t de fusionner des images RSO ave des images optiques. Cependant,les méthodes sont générales, et don utilisables pour de la fusion de bandes RVBen une bande en niveaux de gris. Nous avons eu reours à la méthode intensité-hue-saturation [Mather 2011℄ fondée sur la déomposition dans le domaine IHS del'image RVB. L'image fusionnée est la omposante intensité de l'image RVB danse nouvel espae.Lorsque l'image optique onsidérée possède, en plus de ses omposantes RVB,une omposante prohe-infrarouge (IR), il est possible d'utiliser une déompositionIHS plus générale, qui prend en ompte ette omposante prohe-IR dans l'expres-sion de l'intensité [Tu 2004℄.5.5 Résultats expérimentauxNous proposons de valider expérimentalement la méthode hiérarhique proposéeen sous-partie 5.3.5. Nous allons, tout d'abord, étudier l'in�uene des paramètres�xés de manière expérimentale, avant de omparer les résultats ave eux obtenus viades méthodes de référene, dans di�érentes on�gurations, à savoir monorésolution,multirésolution et même multiapteur.Pour les simulations onernant les diverses in�uenes des di�érents paramètres,nous travaillons ave l'aquisition RSO (CSK) de Cavallermaggiore (Italie), dontles aratéristiques tehniques sont données en Annexe A. Étant donné que etteaquisition est monorésolue, et que nous ne possédons pas de données supplémen-taires sur ette zone, qu'elles soient optiques ou radars, nous avons don reours àune déomposition en ondelettes (voir 5.4.2) pour remplir les di�érents niveaux del'arbre.Les paramètres à estimer sont le paramètre du hamp de Markov β (sous-parties 5.3.4 et 4.2.1), et le paramètre de la probabilité de transition θn = θ (sous-partie 5.3.1). Nous devons aussi hoisir la famille adéquate pour la déompositionen ondelettes, quand elle-i est néessaire (voir 5.4.2). Pour étudier les in�uenesde es paramètres, nous herhons la valeur expérimentale du paramètre souhaitépour laquelle la lassi�ation est la meilleure, par ompromis visuel et numérique,en �xant les valeurs des autres variables. Par défaut, les paramètres sont �xés à
θn = 0, 85, β = 5 et la déomposition en ondelettes se fait en ayant reours à des on-delettes de type Daubehies [Daubehies 1988℄. La méthode utilisée est elle dériteen sous-partie 5.3.5.Notons en�n, que sauf mention ontraire, la déomposition en ondelettes est en
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Fig. 5.8 � Taux globaux de bonne lassi�ation en fontion de di�érentes valeursde θn, obtenus pour la lassi�ation de l'image de Cavallermaggiore.

(a) Image RSO (b) θn = 0, 5 () θn = 0, 9Fig. 5.9 � In�uene de θn sur la arte de lassi�ation obtenue pour l'image deCavallermaggiore donnée en (a).général e�etuée sur R = 2 niveaux. En e�et, étant donné la taille maximale desaquisitions sur lesquelles nous travaillons, soit 1000×1000 pixels, la déompositionau niveau 2 est de taille 250 × 250 pixels. Un niveau supérieur donne, à notre sens,une image �vignette�, trop lisse, et dans laquelle les routes, les rivières, n'apparaissentplus.
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Fig. 5.10 � Taux globaux de bonne lassi�ation en fontion de di�érentes valeursde β, obtenus pour la lassi�ation de l'image de Cavallermaggiore.5.5.1 In�uene du paramètre θn des probabilités de transitionPour des raisons de simpliité visuelle, nous proposons de montrer graphique-ment (Fig. 5.8) l'évolution du taux global de bonne lassi�ation obtenu pour l'a-quisition de Cavallermaggiore en fontion des valeurs de θn. Ce graphique montreque l'augmentation du paramètre θn génère une augmentation du taux global delassi�ation. Visuellement, ela se traduit par une arte de lassi�ation de plus enplus lisse (Fig. 5.9). Cependant, omme nous l'avons déjà expliqué, plus la arte delassi�ation est lisse, plus les détails sont atténués. Nous avons don hoisi de nepas utiliser un paramètre θn de plus de 0, 9 (ontrainte forte sur la probabilité detransition). En pratique, nous avons hoisi de �xer θn = 0, 85, e qui implique end'autres termes qu'un site s situé à une éhelle n a une probabilité d'environ 85%d'appartenir à la même lasse que son asendant s−.5.5.2 In�uene du paramètre β des probabilités a prioriDe manière similaire à la sous-partie préédente, nous proposons de montrergraphiquement (Fig. 5.10) l'évolution du taux de lassi�ation global obtenu pourl'aquisition de Cavallermaggiore en fontion de di�érentes valeurs de β.L'in�uene du paramètre β sur la arte de lassi�ation est un peu moins mar-quée que elle du paramètre θn. Cela est lairement visible Fig. 5.11, dans laquellenous pouvons, ertes, observer une arte de lassi�ation plus lisse pour un β plusélevé, mais ela n'est pas aussi important que dans le as où le paramètre θn varie(Fig. 5.9). Nous remarquons, d'après le graphique 5.10, qu'à partir d'une ertainevaleur de β, située aux alentours de β = 5, le taux de lassi�ation reste à peu prèsonstant. Nous avons don hoisi de �xer β = 5. En outre, nous n'avons pas optépour une valeur de e paramètre plus élevée a�n d'éviter que la arte de lassi�ation
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(a) Image RSO (b) β = 1 () β = 11Fig. 5.11 � In�uene de β sur la arte de lassi�ation obtenue pour l'image deCavallermaggiore donnée en (a).

Fig. 5.12 � Taux de lassi�ation globaux en fontion de di�érents types d'onde-lettes obtenus pour la lassi�ation de l'image de Cavallermaggiore.ne soit trop lisse.



5.5. Résultats expérimentaux 1055.5.3 In�uene de la déomposition en ondelettesUn nombre important de fontions d'ondelettes existe, et nous avons déom-posé notre image originale en utilisant un large hoix de familles, a�n d'observerles di�érentes in�uenes de elles-i sur la lassi�ation. Notre hoix de famillesd'ondelettes est varié : Daubehies [Daubehies 1988℄, orthogonale, biorthogonale,et quelques autres [Mallat 2008, Vetterli 2010℄.Nous avons e�etué une omparaison au niveau des taux de lassi�ation globauxen fontion de l'ondelette utilisée. Cei est donné en Fig. 5.12, �gure dans laquellenous remarquons que le meilleur taux de lassi�ation est obtenu en utilisant lesondelettes de Daubehies-10.Une omparaison visuelle a aussi été faite (non montrée ii, étant donné le largehoix des familles), et nous avons pu remarquer que les artes de lassi�ation ob-tenues sont similaires, la prinipale di�érene étant au niveau du lissage des artesde lassi�ation �nales.Nous avons don opté pour une déomposition des images RSO par utilisationd'ondelettes de Daubehies-10. En revanhe, pour la déomposition des images op-tiques, nous avons simplement utilisé des ondelettes de type Haar, qui donnentsouvent de bons résultats pour e type d'images.5.5.4 Résultats pour di�érents jeux de donnéesNous omparons les résultats obtenus, sur di�érents jeux de données, pour di-verses méthodes de lassi�ation :1. la méthode hiérarhique proposée dans la sous-partie 5.3.5 ;2. la méthode hiérarhique proposée par Laferté et al. [Laferté 2000℄, rappeléedans la sous-partie 5.3.3 ;3. la méthode SVM [Vapnik 2000℄, rappelée dans la sous-partie 4.3.3 du ha-pitre 4 ;4. la méthode proposée dans le hapitre 4 fondée sur des CM. Puisqu'il s'agitd'une méthode non hiérarhique, elle-i n'est appliquée qu'à l'image du niveaule mieux résolu de l'arbre (niveau 0).D'après l'état de l'art donné en début de e hapitre, peu de méthodes � voiremême à notre onnaissane auune � utilisent les observations multiapteur à larésolution initiale. Il est don di�ile de pouvoir omparer notre méthode ave desméthodes de l'état de l'art qui ne �dégradent� pas les résolutions des observations,d'où le nombre restreint de tests omparatifs. Nous avons tenté d'appliquer desprinipes de pan-sharpening inversé, par introdution des informations ontenuesdans l'image RSO dans les images optiques, e qui nous ramenait à la lassi�ationd'images multibande monorésolution étudiée dans le hapitre 4. Cependant, ela n'apas abouti à des résultats de lassi�ation très probants. Nous avons don déidéde ne reourir à auune fusion, exepté elle des bandes optiques, expliitée dans lasous-partie 5.4.3.



106 Chapitre 5. Classi�ation supervisée d'images multirésolution etmultiapteurTab. 5.1 � Résultats numériques de lassi�ation obtenus pour l'image de Cavaller-maggiore. Comparaison entre les CM hiérarhique et non hiérarhique.Zone d'eau Urbain Végétation GlobalCM hiérarhique ave texture 98, 20% 91, 80% 98, 35% 96,12%CM hiérarhique sans texture 98, 37% 70, 05% 97, 99% 88,80%Méthode de Laferté sans texture 94, 84% 63, 24% 94, 60% 84,23%CM mono-éhelle ave texture 98, 62% 98, 42% 100% 99,01%Les aratéristiques des images de télédétetion utilisées sont données en An-nexe A. Les transformations diverses appliquées aux images (fusion de bandes, dé-omposition en ondelettes, et.) sont dérites au as par as dans les sous-parties.Les résultats de lassi�ation sont donnés de manière visuelle (arte de las-si�ation) et numérique, grâe à une estimation des taux de bonne lassi�ationpar méthode de validation roisée (voir 4.4 du Chap. 4). Comme préédemment,les vérités de terrain sont séletionnées manuellement dans des zones homogènes,'est-à-dire qu'auune frontière inter-lasse n'est prise en ompte.5.5.4.1 Classi�ation monorésolution et monoapteur : Cavallermag-giore (Italie)Comme nous l'avons déjà expliqué au début de ette partie, l'image de Cavaller-maggiore est une aquisition RSO monorésolution. Nous avons voulu montrer, dansette sous-partie, que la méthode hiérarhique proposée se veut su�samment géné-rale pour traiter d'images multiapteur, tout en pouvant être intégrée dans l'état del'art sur les méthodes markoviennes hiérarhiques de lassi�ation d'images mono-résolution détaillé dans la partie 4.1 du hapitre 4. Trois lasses sont onsidérées ii :les zones d'eau (représentées en bleu), les zones urbaines (représentées en rouge) etla végétation (représentée en vert).Pour pouvoir intégrer ette aquisition dans la méthode hiérarhique, nous avonsproédé à une déomposition selon R = 2 niveaux de l'image grâe à des ondelettesde Daubehies-10. Nous avons, à haque niveau, introduit un attribut de textureMCNG (f. partie 3.2 du hapitre 3), ombiné à l'image (ou sa déomposition) viales opules.En omparant les résultats obtenus (Fig. 5.13), nous remarquons que l'intro-dution de l'attribut de texture permet une meilleure disrimination des zones ur-baines, et que la méthode proposée est plus robuste au bruit de hatoiement queelle de Laferté, grâe à la mise à jour des probabilités a priori. Cei est visible sinous omparons les zones d'eau des �gures 5.13() et 5.13(d). En outre, ela n'estpeut-être pas immédiat lorsque nous regardons la Fig 5.13(d), ar elle-i a été om-pressée pour l'a�hage, mais la méthode de Laferté introduit des e�ets blos bienonnus [Laferté 2000℄ dans la lassi�ation, e qui n'est pas le as ave la méthodeque nous avons proposée.En�n, les résultats numériques (Tab. 5.1) orroborent les résultats visuels, sauf
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(a) Image RSO (b) CM hiérarhique ave tex-ture () CM hiérarhique sans tex-ture

(d) Méthode de Laferté (e) CM non hiérarhique avetextureFig. 5.13 � (a) : Image RSO de Cavallermaggiore (Italie) (COSMO-SkyMed, ©ASI) ;(b) : Carte de lassi�ation obtenue ave la méthode hiérarhique proposée, appli-quée à l'image RSO et sa texture MCNG (w = 5) ; () : Carte de lassi�ationobtenue ave la méthode hiérarhique proposée, appliquée à l'image RSO unique-ment ; (d) : Carte de lassi�ation obtenue ave la méthode hiérarhique de Laferté,appliquée à l'image RSO uniquement ; (e) : Carte de lassi�ation obtenue ave laméthode non hiérarhique appliquée à l'image RSO et sa texture MCNG (w = 5).que le taux de lassi�ation le plus élevé est obtenu ave la méthode non hiérarhiquedu hapitre 4. Cela peut s'expliquer par le fait que nous avons pris en ompte unevérité de terrain assez grossière, dans laquelle les détails itadins (zones de végétationen ville, par exemple) ne sont pas onsidérés. Il est don possible que les détails de
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(a) (b) ()Fig. 5.14 � (a) Image RVB d'une oupe histologique ( ©Galderma) (550 × 1020pixels), (b) lassi�ation obtenue ave la méthode hiérarhique proposée dans ehapitre et () lassi�ation obtenue ave la méthode non hiérarhique proposéedans le hapitre préédent.Tab. 5.2 � Taux de bonne lassi�ation pour haune des lasses de la oupe histo-logique. Comparaison entre les CM hiérarhique et non hiérarhique.Noyau Derme Fond Épith. Global�broblasteCM hiérarhique proposé 97, 08% 99, 87% 97, 71% 97, 13% 97,95%CM non hiérarhique 99, 92% 99, 97% 97, 72% 96, 65% 98,56%la arte de lassi�ation hiérarhique soient mal pris en ompte dans les résultats.En outre, pour obtenir des résultats moins détaillés, et plus prohes numériquementde eux obtenus ave le CM mono-éhelle, nous pourrions opter pour un hoix deparamètres ayant des valeurs plus élevées (f. études sur les paramètres β et θn dansles sous-parties préédentes).5.5.4.2 Classi�ation monorésolution et monoapteur : oupe histolo-giqueComme dans le hapitre 4, nous herhons à montrer que les appliations detélédétetion ne sont pas les seules appliations possibles. Nous traitons une imagede oupe histologique R, V, B fournie par l'entreprise Galderma. Cette image étant
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(a) Image RSO Strip-Map ( ©ASI, 2011) (b) Image RSO Ping-Pong ( ©ASI, 2011)Fig. 5.15 � Images RSO originales d'Amiens.monorésolue, nous avons appliqué une déomposition en ondelettes de Haar sur 2niveaux pour haune des bandes. À haque niveau, es bandes sont ombinées pardes opules. Chaune de es bandes est statistiquement modélisée par des mélangesde distributions gaussiennes, et auun attribut de texture n'est ii utilisé. La lassi-�ation est exéutée pour 4 lasses physiques : le derme en vert, le noyau �broblasteen bleu, l'épithélium en jaune et le fond en rouge. Les résultats de lassi�ation sontdonnés visuellement (Fig. 5.14) et numériquement (Tab. 5.2). Nous remarquons quepour e as spéi�que, les deux méthodes markoviennes donnent des résultats simi-laires, e qui montre la validité de es méthodes pour des appliations autres que latélédétetion. Nous aurions tendane à opter pour la méthode la plus rapide d'exé-ution, qui est la méthode non hiérarhique. En e�et, les temps de alul sont de 3minutes pour les CM, ontre 8 minutes pour les CM hiérarhiques. Les expérienesont été menées sur des proesseurs Intel Xeon quad-ore (2.40GHz, 12MB ahe),
18Gb RAM, sous Linux 64-bits.5.5.4.3 Classi�ation multirésolution : Amiens (Frane)Nous traitons maintenant deux images RSO, aquises au ours de la même an-née, à des résolutions di�érentes, présentées en Fig. 5.15. Il s'agit don d'un jeude données monoapteur et multirésolution (2, 5 et 5 mètres de résolution). Noussouhaitons lassi�er es images suivant 4 lasses : zones urbaines, zones d'eau, vé-gétation basse et végétation haute (arbre). Pour la même raison que elle évoquéedans le hapitre 4, il est judiieux d'introduire un attribut de texture omme bande
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(a) CM hiérarhiqueproposé, ave attri-but de texture etpost-traitement. R = 2

(b) CM hiérarhiqueproposé, ave attributde texture. R = 2

() CM hiérarhiqueproposé, sans attributde texture. R = 2

(d) Modèle hiérar-hique proposé parLaferté. R = 1

(e) CM non hiérar-hique proposée, sansattribut de textureFig. 5.16 � Images RSO originales d'Amiens et lassi�ations obtenues ave les CMhiérarhique et non hiérarhique. Di�érentes on�gurations sont testées, à savoir aveou sans attributs de texture, et ave ou sans ondelettes (resp. R = 2 ou R = 1).



5.5. Résultats expérimentaux 111supplémentaire à haque résolution. Ce jeu de données étant initialement multiréso-lution, nous intégrons diretement les aquisitions omme observations dans l'arbrehiérarhique. Ainsi, nous avons, de manière naturelle, un arbre de R = 1 niveau.Nous proposons de déomposer l'image du niveau R = 1 (RSO PingPong) ave desondelettes a�n d'avoir un arbre ave R = 2 niveaux.Nous omparons les diverses ombinaisons possibles, à savoir ave ou sans re-ours aux ondelettes, et ave ou sans reours aux attributs de texture. Les artes delassi�ation obtenues sont données Fig. 5.16. Visuellement, les résultats sont satis-faisants, et la méthode proposée (Fig. 5.16(b)) semble être un bon ompromis entrela arte bruitée obtenue ave le CM hiérarhique proposé par Laferté (Fig. 5.16(d)),et la arte lisse obtenue ave le CM mono-éhelle (Fig. 5.16(e)). Dans le Tab. 5.3,nous omparons les taux de bonne lassi�ation pour la méthode hiérarhique pro-posée, qui ombine les images d'amplitudes RSO ave leur déomposition (R = 2),et la même méthode appliquée seulement aux images RSO d'amplitude (R = 1).Cela permet de souligner l'amélioration du taux de lassi�ation global de 3% relatifà la onsidération simultanée d'un arbre plus haut, et des ondelettes. Nous ompa-rons ensuite la méthode proposée à elle de Laferté, toutes les deux onsidérées sur
R = 1 (don sans reours aux ondelettes). Nous pouvons alors voir les avantages del'introdution de la mise à jour de l'a priori : numériquement, une augmentation deplus de 2% du taux de lassi�ation global est observée.Toujours en nous référant au Tab. 5.3, nous remarquons que, pour e jeu dedonnées, les résultats numériques sont meilleurs ave l'approhe ontextuelle nonhiérarhique (Fig. 5.16(e)). Cependant, ela est obtenu aux dépens d'un e�et de lis-sage important au niveau des frontières inter-lasses. Cela n'a�ete pas les résultatsnumériques du Tab. 5.3 ar la vérité de terrain de référene n'inlut pas de zonesde transition (nous avions déjà évoqué e problème dans le hapitre préédent). Deplus, l'approhe hiérarhique est préférable pour la lassi�ation d'images inluantdes zones urbaines puisqu'elle permet d'extraire plus de détails que dans le as dumodèle de CM non-hiérarhique.Le taux de lassi�ation des zones de basse végétation est un peu inférieur, ete, pour toutes les méthodes de lassi�ation onsidérées. Cela est dû aux erreursde lassi�ation de ette lasse en végétation haute (arbres), qui apparait en bas del'image. Cependant, par simple observation de l'image RSO, il est très di�ile dedéteter que ette zone est e�etivement une zone de basse végétation : sa larté auniveau des niveaux de gris nous induit en erreur. Il faut savoir que es deux zonesont été distinguées sur la vérité de terrain, ar ette dernière a été onstruite parinterprétation visuelle d'images optiques.Si, au lieu d'utiliser simplement la bande HH de l'aquisition RSO PingPong,nous avions utilisé à la fois les bandes HH et VV, nous n'aurions pas amélioré pourautant de manière signi�ative les résultats de lassi�ation. Cela est dû au fait quees deux bandes ontiennent des observations hautement orrélées, et les opulesprises en ompte onsidèrent intrinsèquement le même type et le même degré dedépendane entre les di�érents anaux. Elles sont, de e fait, beauoup plus adaptéesaux as multiapteur et multibandes, bien qu'un modèle enore plus adapté serait,



112 Chapitre 5. Classi�ation supervisée d'images multirésolution etmultiapteurTab. 5.3 � Taux de bonne lassi�ation pour haune des lasses de l'imaged'Amiens. Comparaison entre les CM hiérarhique et non hiérarhique. GlobalCM hiérarhique, ave attribut de texture, R = 2 et post-traitement [a℄ 93,87%CM hiérarhique proposé, ave attribut de texture, R = 2 [b℄ 93,12%CM hiérarhique proposé, ave attribut de texture, R = 1 [℄ 91,96%CM hiérarhique proposé, sans attribut de texture, R = 2 [d℄ 91,38%CM hiérarhique proposé, sans attribut de texture, R = 1 [e℄ 88,59%Modèle proposé par Laferté, sans attribut de texture, R = 1 [f℄ 86,32%CM non hiérarhique, sans attribut de texture [g℄ 93,55%Zones d'eau Zones urbaines Basse végétation Arbres[a℄ 97, 42% 97, 09% 86, 20% 94, 77%[b℄ 96, 31% 96, 50% 85, 31% 94, 35%[℄ 95, 09% 96, 32% 83, 34% 93, 07%[d℄ 96, 99% 92, 41% 84, 91% 91, 21%[e℄ 96, 78% 88, 77% 81, 63% 87, 15%[f℄ 96, 52% 84, 06% 79, 13% 85, 55%[g℄ 98, 31% 99, 07% 83, 95% 92, 88%peut-être, la onsidération de struture de opules hiérarhiques [Nelsen 2006℄.Le post-traitement, détaillé dans la sous-partie 5.5.6, permet d'améliorer la las-si�ation globale d'environ 1% en �éliminant� les pixels isolés (Fig. 5.16(a)). Commenous le verrons ultérieurement, son emploi est disutable, mais, selon l'appliation,peut être utile.5.5.4.4 Classi�ation multirésolution et multiapteur : Port-au-Prine(Haïti)Nous appliquons maintenant l'algorithme de lassi�ation hiérarhique proposéà un jeu de données multiapteur omposé de deux images realées du port de Port-au-Prine : une image RSO CSK à 2, 5 mètres de résolution, et une image optiqueGeoEye de résolution initiale 0, 5 m, données en Fig. 5.17(a),(b). Les aratéristiquestehniques des images onsidérées sont données en Annexe A. Cinq lasses sontonsidérées : les zones d'eau, les zones urbaines, la végétation basse, le sable et lesonteneurs.Pour la raison évoquée dans la sous-partie 5.4.3, nous avons fusionné lesbandes optiques par �pan-sharpening�. Auun attribut de texture n'a été intro-duit. Pour respeter la déomposition dyadique imposée par la struture mêmedu quad-arbre, nous avons légèrement ré-éhantillonné, par interpolation bili-néaire [Jain 1988, Gonzalez 2008℄, l'image optique pour obtenir une résolution de
0.625 m, qui orrespond au quart de la résolution de l'image RSO. Dans e as
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(a) (b)

() (d) (e)Fig. 5.17 � (a) Image optique ( ©GeoEye, 2010) et (b) image RSO (CSK, ©ASI,2010), et di�érents résultats de lassi�ation obtenus ave : () la méthode hiérar-hique proposée appliquée au jeu de données multiapteur, (d) la méthode SVMappliquée à l'image optique RVB et à l'image RSO sur-éhantillonnée, et (e) la mé-thode non hiérarhique fondée sur des CM appliquée à l'image optique, la mieuxrésolue. Légende : zones d'eau (bleu), zones urbaines (rouge), végétation (vert), sable(jaune), et onteneurs (violet).spéi�que, l'image optique est intégrée en bas de l'arbre, et l'image RSO à l'éhelle
R = 2. Pour ette raison, et en vue d'éviter tout étage �vide� dans l'arbre, nousintégrons une information additionnelle en introduisant une déomposition hiérar-hique de l'image optique originale par reours aux ondelettes de Haar. Ainsi, dansles deux premiers niveaux de l'arbre, nous avons une seule observation optique, autroisième niveau (R = 2), nous avons deux observations (optique et RSO). Il estpossible d'augmenter la taille de l'arbre en déomposant aussi l'image RSO ave desondelettes de Daubehies-10. Cependant, étant donnée la taille de l'image initiale,
R = 2 apparaît omme un hoix raisonnable : un plus grand niveau de déomposi-



114 Chapitre 5. Classi�ation supervisée d'images multirésolution etmultiapteurTab. 5.4 � Taux de bonne lassi�ation pour haune des lasses du jeu de donnéesde Port-au-Prine. Comparaison entre les CM hiérarhique et non hiérarhique.Eau Urb. Vég. Sable Cont. GlobalCM hiérarhique 100% 75, 24% 87, 16% 98, 89% 49, 31% 82,12%CM hiérar. (Opt.) 100% 67, 12% 86, 89% 98, 83% 41, 90% 78,95%CM non hiérarhique 100% 100% 81, 42% 99, 94% 59, 62% 88,20%tion pourrait supprimer intrinsèquement des détails importants de l'image tels quedes routes.Nous omparons les résultats de lassi�ation obtenus ave la méthode hiérar-hique proposée, appliquée au jeu de données multiapteur ainsi qu'à l'image optiqueuniquement. Comme nous l'avions évoqué en préambule de ette partie, il n'y a, ànotre onnaissane, pas de méthode de lassi�ation de l'état de l'art permettantd'inlure les données à leur résolution initiale.La arte de lassi�ation (Fig. 5.17) obtenue ave des données multiapteur enentrée montre des résultats satisfaisants ar la lassi�ation est relativement biendétaillée (Fig. 5.17()). Les résultats numériques (Tab. 5.4) soulignent l'améliorationrelative à l'introdution de la donnée RSO par rapport à la prise en ompte del'image optique uniquement, en partiulier dans les zones urbaines, dans lesquelles lesdonnées RSO semblent d'une grande aide, puisque la séparation entre les onteneurset les zones urbaines est améliorée. Les prinipales erreurs de lassi�ation relativesà la méthode proposée sont situées dans les zones de onteneurs, dans lesquellesl'asphalte est lassi�é omme végétation basse.La méthode SVM, appliquée aux 3 bandes RVB optiques et à l'image RSO sur-éhantillonnée, donne visuellement (Fig. 5.17) des résultats globalement similairesà eux obtenus ave la méthode hiérarhique, bien qu'un peu plus bruités (parexemple, dans la zone de sable). Son prinipal désavantage est qu'elle requiert lesur-éhantillonnage de l'image RSO, e que nous évitons ave la méthode proposée.Le tableau 5.4 indique que la méthode non hiérarhique fondée sur des hamps deMarkov mono-éhelle donne de meilleurs résultats numériques. Cependant, la artede lassi�ation obtenue en utilisant une telle méthode est très lisse (Fig. 5.17(e)),et ela n'a�ete les résultats numériques que marginalement, les zones de test étantsituées dans des régions homogènes (pas de frontières). Visuellement, la arte delassi�ation obtenue ave la méthode hiérarhique est plus détaillée. Pour etteraison, nous préférons ette méthode.5.5.5 Dépendane des données et validité des opulesNous avons vu théoriquement que les opules permettent de modéliser tout typede dépendane, des observations indépendantes aux données les plus dépendantes.Nous avons voulu mener une étude sur ette notion de dépendane, qui pourraitêtre utilisée omme travail préparatoire à une étude ultérieure, plus poussée, sur lathéorie des opules. Il y a plusieurs moyens pour déterminer le niveau de dépendane



5.5. Résultats expérimentaux 115des données, nous en avons séletionné deux, l'un fondé sur le traé du χ (hi-plot) [Genest 2003℄, et l'autre sur le τ de Kendall [Nelsen 2006℄.Nous avons déjà établi la façon dont peut être alulé le τ de Kendall dans lapartie 3.3. Il existe un test ad ho qui permet d'in�rmer ou non l'hypothèse d'in-dépendane, mais, omme e oe�ient est une variable aléatoire qui suit une loinormale sous des onditions très peu restritives, nous proédons plut�t à un test pa-ramétrique tel que : sous l'hypothèse nulle (H0), les observations sont indépendantes,et sous l'hypothèse H1, elles sont orrélées. En e�et, e τ est une variable aléatoired'espérane nulle et de variane égale à V ar(τ) = 2(2n+5)
9n(n−1) , où n est le nombre d'ob-servations. Ainsi, τ tend assez rapidement vers une loi normale, et z = τ

V ar(τ) suitune loi normale N(0, 1). Il su�t don simplement d'une table de la loi normale pourdéterminer quelle hypothèse est la plus raisonnable.Le χ-plot est un graphique proposé par Fisher et Switzer [Fisher 2001℄ sur le-quel sont portées les paires (λi, χi). Le nuage de points obtenu est alors analysé :s'il est situé à l'intérieur d'une ertaine bande de ontr�le (en rouge sur les �-gures 5.18 et 5.19), alors les variables aléatoires X et Y sont indépendantes. Dansle as ontraire, nous pouvons onlure à la dépendane. Pour tout ouple (Xi, Yi),tel que i ∈ [1;n], où n est le nombre d'éhantillons, nous dé�nissons :
χi =

Hi − FiGi√
Fi(1 − Fi)Gi(1 − Gi)

,

λi = 4sign(F̃iG̃i)max(F̃i
2
, G̃i

2
),ave

Hi =
1

n − 1
# {j 6= i : Xj ≤ Xi, Yj ≤ Yi} ,

Fi =
1

n − 1
# {j 6= i : Xj ≤ Xi} ,

Gi =
1

n − 1
# {j 6= i : Yj ≤ Yi} ,où F̃i = Fi−1/2 et G̃i = Gi−1/2. Sous hypothèse d'indépendane, Hi = Fi×Gi. λireprésente la distane du ouple (Xi, Yi) par rapport au entre du nuage de points, et√

nχi est la raine arrée (positive ou négative) de la statistique du χ2, utilisée pourtester l'indépendane du tableau de ontingene (X,Y ). La largeur de la bande deontr�le est dé�nie par χ = ±cp/
√

n, qui orrespond à un pourentage des (λi, χi)se trouvant à l'intérieur de la bande. Typiquement, dans les �gures présentées (5.18et 5.19), cp = 2, 18, e qui orrespond à une proportion p = 0, 99 : pour garantirl'indépendane des observations, 99% du nuage de points doit être ontenu dans labande de ontr�le. La orrespondane entre les proportions et les cp est déterminéepar la méthode de Monte-Carlo [Fisher 2001℄.Reprenons les jeux de données préédemment utilisés, et étudions les dépen-danes des bandes.
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Fig. 5.18 � χ-plot pour la lasse �zone urbaine� de l'image de Cavallermaggiore.Tab. 5.5 � Valeur du τ de Kendall obtenue expérimentalement pour haune deslasses de l'image de Cavallermaggiore (Italie).
τ de KendallZones d'eau 0, 143Zones urbaines 0, 281Végétation 0, 276CavallermaggioreÉtant donné que l'image de texture est diretement extraite de l'image RSO,nous pouvons pressentir que es deux bandes sont dépendantes. Les valeurs des τ deKendall, données dans le tableau 5.5 pour haune des lasses, montrent la véraitéde ette intuition. Nous avons aussi traé le χ-plot pour la zone urbaine, les ourbesobtenues étant similaires pour les autres lasses, en �gure 5.18. Les points n'étantpas tous à l'intérieur de la bande de ontr�le (représentée en rouge), nous pouvonsen déduire que les données sont dépendantes. L'hypothèse d'indépendane n'est,dans e as, pas véri�ée, il est don néessaire de reourir à l'utilisation de opulesomme modélisation de ette inter-dépendane.Port-au-PrineDans e as, nous herhons à ombiner des images aquises par di�érents ap-teurs. Même s'il s'agit d'images de la même zone, il est di�ile de onnaître le niveaude dépendane des données optiques et RSO.En pratique, pour haune des lasses, le τ de Kendall estimé est prohe de 0.Nous avons don a�aire à des données quasi-indépendantes, et ela est on�rmé parle traé du χ-plot (Fig. 5.19). L'hypothèse d'indépendane est dans e as véri�ée,nous avons don herhé à omparer les résultats de lassi�ation obtenus en modé-
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Fig. 5.19 � χ-plot pour la lasse �zone urbaine� de l'image de Port-au-Prine.lisant la probabilité jointe par simple produit de densités marginales, par rapport àl'utilisation e�etive des opules. Numériquement et visuellement, les résultats sontidentiques, e qui signi�e que la densité de opule estimée est égale à 1 (ou prohede 1), ela étant (en grande partie) dû au bruit de hatoiement. Nous aurions donpu utiliser, dans e as spéi�que, un simple produit de densités marginales. Cepen-dant, l'utilisation de densités de opules, même si elles-i sont égales à 1, permetd'établir un modèle général, qui s'adapte à tous les types de bandes, dépendantesomme indépendantes.5.5.6 Post-traitementToutes les méthodes de lassi�ation proposées peuvent subir un post-traitementvia, par exemple, l'appliation d'un vote majoritaire [Dobson 1996℄. Cette proé-dure, générale, est appliquée en dehors de l'algorithme de lassi�ation. Nous avonsremarqué qu'il permet de lisser la arte de lassi�ation �nale, permettant d'atté-nuer les e�ets (par exemple, pixels isolés) du bruit de hatoiement. Typiquement,dans la sous-partie 5.5.4.3, un tel post-traitement améliore le taux global de bonnelassi�ation de quasiment 1%. Pour voir les e�ets d'un tel traitement de manièreplus préise, nous zoomons sur un bout de arte de lassi�ation ; ela est donné enFig. 5.20.Bien entendu, étant donné que ette proédure est appliquée en dehors l'algo-rithme de lassi�ation, elle est don totalement optionnelle, et peut être utiliséeau bon vouloir de l'utilisateur, si elui-i veut prendre le risque d'obtenir une artede lassi�ation plus lisse au détriment de ertains détails. De fait, son utilisationdépend entièrement de l'appliation �nale.
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(a) (b)Fig. 5.20 � Portions de artes de lassi�ation obtenues respetivement sans (a) etave (b) post-traitement, permettant d'observer les e�ets (légers, somme toute) dulissage généré.5.5.7 Pré-traitementAu vu des e�ets du bruit de hatoiement sur la méthode hiérarhique, nousproposons omme expériene de débruiter légèrement l'image RSO initiale. Statisti-quement et physiquement parlant, un tel débruitage est disutable puisque ommenous l'avons dérit dans le hapitre 2, le bruit omporte des informations sur l'image.En outre, la modélisation statistique est onsidérée omme enore valable, alors quemathématiquement, ela est tout aussi disutable. Cependant, nous avons été u-rieux d'observer omment évolue la lassi�ation ave un tel débruitage.Nous présentons quelques �ltres bien onnus de la littérature. Le �ltre sigmaétablit une moyenne de pixels dans une fenêtre glissante donnée, moyenne estiméeau regard de di�érents types de noyaux. Les �ltres de Lee et de Kuan sont générauxet ouramment utilisés [Niolas 2001℄, et visent à minimiser l'erreur quadratiquemoyenne. Le �ltre Gamma est fondé sur la reherhe du maximum a posteriori dansun adre bayésien, sous hypothèse � restritive � que la ré�etivité du radar ainsique le bruit suivent une distribution Gamma [Gagnon 1997℄. Le �ltre de Wiener, oules versions adaptatives qui en déoulent (par exemple, �ltre de Frost), onvoluentles valeurs de pixels dans une fenêtre de taille donnée ave une réponse impulsion-nelle exponentielle [Gagnon 1997℄. Le �ltre de Kalman est un �ltre 2D fondé surle prinipe que les pixels sont markoviens, et leurs statistiques suivent un modèleausal auto-régressif [Gagnon 1997℄.Les ondelettes ont aussi été utilisées [Gagnon 1997, Bijaoui 1996℄, mais nousn'avons pas pris en ompte elles-i pour des raisons de potentielle redondane avela déomposition en ondelettes que nous utilisons pour les données.L'utilisation de la transformée de Mellin dans le adre spéi�que du �ltrage RSOa montré des résultats intéressants [Niolas 2001℄ ar la onvolution de Mellin estplut�t bien adaptée au bruit multipliatif. En outre, sa formulation peut prendre enompte diverses hypothèses sur le hatoiement.Nous avons opté tout simplement pour un �ltre médian, qui remplae la valeurd'un pixel par la valeur médiane de l'ensemble des pixels de son voisinage. Il estonnu pour son appliabilité aux images en niveaux de gris, sa robustesse au bruit
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(a) Image RSO (b) Ave pré-�ltrage () Sans pré-�ltrageFig. 5.21 � (a) : Image RSO de Cavallermaggiore après �ltrage médian ; (b) : Cartede lassi�ation obtenue ave la méthode hiérarhique proposée, appliquée à l'imageRSO �ltrée ; () : Carte de lassi�ation obtenue ave la méthode hiérarhique pro-posée, appliquée à l'image RSO non �ltrée (résultats de la sous-partie 5.5.4.1).Tab. 5.6 � E�ets d'un pré-traitement sur les taux de bonne lassi�ation.Zone d'eau Urbain Végétation GlobalAve pré-�ltrage 98, 95% 94, 00% 99, 63% 97,53%Sans pré-�ltrage 98, 20% 91, 80% 98, 35% 96,12%de type �poivre et sel�, et sa apaité à préserver les frontières [Are 2005℄. Celui-iest hoisi omme légèrement adaptatif. En e�et, si nous traitons de l'image RSO deCavallermaggiore monorésolution, nous appliquons, pour intégrer les données dansl'arbre, une transformée en ondelettes, que nous pouvons déjà onsidérer omme un�ltre. Pour ette raison, nous avons hoisi un �ltrage médian assez fort en bas del'arbre (meilleure résolution, don la plus bruitée) et un �ltrage très faible en hautde l'arbre (résolution la plus grossière, don partiellement débruitée). Nous avons,ensuite, ombiné es images débruitées aux attributs de texture, puis lassi�é elles-i en utilisant la méthode de lassi�ation proposée dans e hapitre. Nous observonsque le taux de lassi�ation global (Tab. 5.6) est meilleur. En outre, la arte delassi�ation obtenue (Fig. 5.21(b)) semble plus robuste au bruit de hatoiementque lorsqu'auun �ltre n'est appliqué au préalable (Fig. 5.21()). Cependant, lalassi�ation obtenue semble un peu moins détaillée, e qui est probablement dûaux e�ets de dilatation relatifs au �ltre utilisé. Des modèles plus spéi�ques dedébruitage d'images RSO ont été réemment développés [Parrilli 2012℄, prenant enompte désormais la géométrie loale de l'aquisition, par exemple en utilisant lesbonnes propriétés des hamps de Markov ombinés aux ondelettes [Zhang 2009b℄.



120 Chapitre 5. Classi�ation supervisée d'images multirésolution etmultiapteurCette étude n'est qu'une étude préliminaire, et nous avons pu entrevoir qu'unpré-traitement de l'image RSO initiale pourrait permettre d'améliorer la lassi�a-tion, sans toutefois pouvoir démontrer une quelonque justi�ation théorique préise.5.6 ConlusionLa méthode de lassi�ation supervisée proposée au ours de la thèse ombineune modélisation statistique souple (mélanges �nis et opules) ave un hamp deMarkov hiérarhique qui intègre une mise à jour de la probabilité a priori, améliorantde e fait la robustesse du lassi�eur par rapport au bruit de hatoiement. Lesétiquettes sont déterminées grâe à la reherhe d'un ritère MPM, e qui se fait viaun algorithme d'optimisation non itératif. Les résultats obtenus ave ette méthodesont un bon ompromis entre les résultats assez lisses obtenus en utilisant la méthodedes CMmono-éhelles du hapitre 4, et les résultats assez bruités obtenus en utilisantla méthode proposée par Laferté et al. (sous-partie 5.3.3).En outre, l'avantage prinipal de la méthode développée est qu'il s'agit d'unmodèle hiérarhique qui permet de prendre en ompte di�érents types de données,que es données soient monorésolution ou multiapteur.Une des limitations du MPM est, en général, les e�ets de blo, que nous n'ob-servons pas ii, grâe à la réursivité et la robustesse de la méthode proposée. Ce-pendant, d'autres problématiques restent à explorer.Une première problématique est liée à la limitation relative à la struturedyadique imposée sur les pixels, et qui réduit nos possibilités d'intégration d'ob-servations dans les arbres, impliquant parfois un ré-éhantillonnage des données.Dans [Yang 2006℄, les auteurs proposent une struture en quad-arbre tronquée, adap-tée non pas aux sites, mais diretement aux pixels en bordure des régions de façonà être plus �exibles. Un algorithme MPM est, ensuite, appliqué à et arbre. Lespré-requis sont l'obtention d'une lassi�ation préalable à haque niveau. Dans lamême lignée, un arbre fondé sur une déomposition hiérarhique des régions parfusion des régions adjaentes a été onsidéré dans [Katartzis 2005℄. Une fois enore,les auteurs font appel au MPM pour traiter ensuite les images. Ces diverses idéespourraient être intégrées dans notre méthode.Une deuxième problématique, omme nous l'avons vu en toute �n de e ha-pitre, tourne autour de l'utilisation de méthodes de pré-traitement et/ou de post-traitement, qui peuvent présenter ertains avantages, omme, par exemple, l'amé-lioration des résultats par élimination de ertains pixels isolés.Quelques autres horizons restent à explorer, notamment au niveau de l'estima-tion des paramètres. Tout omme le paramètre β, le paramètre θn pourrait, dans unpremier temps, être estimé par apprentissage sur des vérités de terrain exhaustives,a�n de prendre en ompte, au mieux, les probabilités de transition entre des pixelsde lasses di�érentes. Une telle on�guration n'est, en général, possible qu'au niveaudes frontières inter-lasses. Ainsi, nous pourrions même envisager un paramètre θnspéi�que à haun des niveaux de l'arbre, et don dépendant de la ouhe n. Puis,



5.6. Conlusion 121par extension, l'estimation des paramètres β (a priori) et θn (transitions) pourraitdevenir entièrement automatique, voire même semi-ou non-supervisée. Nous avions,par ailleurs, déjà disuté de es possibilités d'automatisation dans le hapitre pré-édent pour le paramètre β (sous-partie 4.2.2.1).





Chapitre 6Conlusion générale etPerspetives
Cette thèse, intitulée �Classi�ation supervisée d'images d'observation de laTerre par utilisation de méthodes markoviennes�, nous a permis de mettre en oeuvredivers aspets du traitement d'images. Les méthodes de lassi�ation développées,essentiellement statistiques, sont fondées sur la théorie bayésienne, et permettentde traiter di�érents types d'images. Dans notre as, il s'agit d'images optiques etd'images radars, plus préisément radars à synthèse d'ouverture (RSO).Ces méthodes néessitent une étape d'apprentissage, qui se traduit par la mo-délisation statistique des niveaux de gris pour haune des bandes en entrée del'algorithme, et haune des lasses onsidérées pour la lassi�ation. Cette modéli-sation statistique est faite grâe au reours à des mélanges �nis, qui sont des sommespondérées de fontions de densité de probabilité (FDP) bien hoisies. Nous avonsopté pour des mélanges de gaussiennes pour les images optiques, et des mélanges dedistributions Gamma généralisées pour les images radars. Les paramètres des FDPsont automatiquement estimés grâe à des algorithmes stohastiques d'espérane-maximisation (SEM). Pour haune des lasses, les FDP des di�érentes bandes (parexemple, plusieurs polarisations RSO) sont ombinées grâe à des opules d-variées,qui modélisent la dépendane entre les d bandes d'entrée.Les probabilités jointes relatives aux di�érentes lasses sont ensuite intégréesdans des modèles ontextuels, qui visent à permettre une lassi�ation robuste aubruit, en partiulier au bruit de hatoiement des images RSO.Le premier modèle onsidéré est un hamp de Markov, qui prend en ompte unontexte spatial (voisinage des pixels), partiulièrement adapté à des images mono-résolution. Nous avons étudié l'in�uene du hoix du paramètre de e hamp sur lalassi�ation, et avons opté pour une valeur médiane, ompromis entre une valeurtrop faible qui génère une lassi�ation a�etée par le bruit inhérent au apteur,et une valeur trop élevée, qui génère un sur-lissage. Nous avons ensuite omparé laméthode proposée à d'autres algorithmes de l'état de l'art, omme, par exemple,les séparateurs à vaste marge (SVM), et avons pu appréier les bons résultats obte-nus. En outre, la méthode est su�samment générale pour traiter non seulement desimages de télédétetion (notre premier objetif), mais aussi des images biologiques(oupes histologiques). Il su�t juste d'avoir initialement une modélisation adéquatedes statistiques des niveaux de gris des images.Les images RSO qui nous ont été fournies sont, en pratique, monopolarisées (i.e.,



124 Chapitre 6. Conlusion générale et Perspetivesmonobande). Nous avons don opté pour l'introdution d'une information supplé-mentaire via l'extration d'un attribut de texture bien hoisi, qui met en relief leszones urbaines par rapport aux autres zones à lassi�er. Cela est, en outre, plus aiséave des images RSO qu'ave des images optiques, ar les ondes hyperfréquene sontdavantage re�étées par les matériaux ontenus dans les zones urbaines. Les imagesRSO et leurs attributs de texture sont ensuite ombinés statistiquement grâe à desopules.Le deuxième modèle onsidéré est un hamp de Markov hiérarhique, qui viseà étendre l'étude préédente à des images multirésolution et/ou multiapteur rea-lées. Il est fondé sur un modèle mathématique en quad-arbre, qui o�re de bonnespropriétés, notamment la ausalité, qui permet d'appliquer des algorithmes non ité-ratifs pour l'estimation des étiquettes. Cette estimation est obtenue par reherhedu ritère des modes des marginales a posteriori (MPM). Le ontexte est ette fois-i en éhelle, et est don entièrement déterminé par les probabilités de transitioninter-niveaux. L'algorithme de lassi�ation hiérarhique proposé intègre une miseà jour de la probabilité a priori ombinée à une tronature itérative du quad-arbre,a�n de diminuer les e�ets du bruit des images traitées. Un des prinipaux avantagesrelatif à une telle struture hiérarhique est le fait de pouvoir utiliser des imagesà leur résolution initiale, sans néessairement reourir à des tehniques de fusiond'images multiapteur. Ce modèle hiérarhique permet aussi de lassi�er des imagesà simple résolution, en déomposant es images grâe, par exemple, à des ondelettes,et d'intégrer à la fois l'image initiale et ses déompositions dans les di�érents ni-veaux d'observation de l'arbre. Nous avons étudié expérimentalement les in�uenesdes paramètres des probabilités a priori et de transition, ainsi que l'in�uene duhoix des ondelettes, a�n de hoisir les paramètres optimaux. L'algorithme proposéa été validé expérimentalement sur divers jeux de données : monorésolution, mul-tirésolution, et multiapteur. En revanhe, la omparaison ave l'état de l'art s'estavérée ardue du fait du manque de méthodes de lassi�ation prenant en omptedes données multirésolution à leur résolution initiale. Nous avons, ependant, puonstater que la méthode proposée permet de mettre en avant des détails sur laarte de lassi�ation, e qui n'est pas pas forément le as ave d'autres méthodes(inluant notamment la méthode fondée sur des hamps de Markov mono-éhelle).Nous avons, en�n, disuté de la onsidération potentielle de pré- et de post-traitements, qui pourraient améliorer la lassi�ation au détriment de ertains détailsmalheureusement. Toute la philosophie de la lassi�ation des images, radars enpartiulier, est d'apprendre à faire des ompromis entre une lassi�ation détaillée,mais légèrement bruitée, et une lassi�ation grossière, mais peu a�etée par le bruitenvironnant.Cette thèse nous a permis d'étudier divers aspets du traitement d'image, quiomprennent, bien entendu, la lassi�ation, mais aussi le �ltrage et la fusion. Dansle adre des risques naturels, la lassi�ation est importante, mais elle pourrait êtreomplétée, par exemple, par de la détetion de hangements. Ave es deux aspets,une grande partie des risques naturels pourraient être étudiés, dans toutes les phasesdu risque lui-même : prévention, seours, et reonstrution.



125La détetion de hangements n'a été onsidérée que brièvement durant la thèse.La publiation donnée en Annexe E.7 montre une des potentialités de la déte-tion de hangements, et les résultats enourageants obtenus montrent que l'analysestatistique a enore un bel avenir en traitement d'images.Pour onlure e travail de thèse, nous proposons de donner quelques perspetivespossibles en vue d'améliorer le travail e�etué, et de traiter des points enore déliats.Perspetive 1 : Validation graphique des opulesNous avons utilisé le traé du hi-plot dans le hapitre 5 omme traé permettantde déterminer la dépendane des observations. Mais ette ourbe peut aussi êtreutilisée pour en déduire la opule sous-jaente [Fisher 2001℄. Dans un même objetif,des graphes de dépendane plus simples ont été proposés [Genest 2003℄, fondés surune adaptation du traé �quantile-quantile� : les Kendall-plots. Ceux-i sont plusfailes à interpréter, et, par propriété, beauoup plus failes à relier aux opules.En outre, les Kendall-plots ont pour avantage d'être appliables à des ontextesmultivariés, e qui nous intéresse dans le adre de la séletion de la opule multivariéela plus adaptée.L'idée prinipale serait don de faire le hoix de la meilleure opule non plus ene�etuant un test statistique du χ2, mais en utilisant ette méthode graphique, defaçon à donner une validité à la fois théorique et visuelle.Perspetive 2 : Utilisation d'un voisinage adaptatifNous proposons, omme deuxième perspetive, de prendre en ompte un mo-dèle de Potts un peu plus évolué que elui, non isotrope, présenté dans la par-tie 4.2.1 du hapitre 4. Deux modèles exploités dans la littérature seraient intéres-sants à onsidérer : le voisinage adaptatif [Smits 1997, Zhong 2007℄ et les hampsde lignes [Zhang 1993℄, tous deux fondés sur la reformulation de la fontion énergiedé�nissant la aratéristique loale du hamp de Markov (voir 4.2.1 du hapitre 4).Le voisinage adaptatif nous semble relativement adapté et assez faile à exéuter. Ilpermet de prendre en ompte la géométrie loale d'une lasse donnée et don d'in-troduire un aspet géométrique dans la lassi�ation. Cette géométrie est d'autantplus intéressante que nous travaillons sur des images à très haute résolution, pourlesquelles les aspets géométriques des rivières ou des routes, par exemple, peuventêtre visibles. Le prinipe repose non plus sur le fait de prendre en ompte un simplevoisinage de 8 pixels autour d'un pixel donné, mais sur elui de posséder un �di-tionnaire� de voisinages possibles, et de hoisir elui qui donne la plus haute énergieloalement au ours de l'étape de maximisation de l'a posteriori. Si nous onsidé-rons un erle de rayon 2 pixels (Fig. 6.1(a)), nous aurons alors divers voisinagespossibles, dont ertains sont donnés dans la �gure 6.1. Dans un tel as, la fontionénergie peut être réérite [Smits 1997℄ :
p(xs) =

1

Z
exp(− β

Nα
s

×
∑

s:{s,t}∈C

δxs=xt) où δxs=xt =

{
1, si xs = xt

0, sinon . (6.1)



126 Chapitre 6. Conlusion générale et Perspetivesoù nous rappelons que s désigne un site, xs l'étiquette attribuée à e site et xt est uneétiquette, telle que t et s appartiennent à la même lique dans une on�guration devoisinage α donnée. Nα
s désigne le nombre de voisins du site s dans la on�guration

α donnée.
(a) (b) () (d)

(e) (f) (g)Fig. 6.1 � (a) Cerle de rayon 2 dans lequel sont insrits les voisinages et (b)->(g) :exemples de voisinages possibles. Le pixel noir est le site s onsidéré, ses voisins sontreprésentés par du gris lair.Nous avons étudié les in�uenes de es voisinages, et les résultats que nous avonsobtenus sont enourageants, ar ils montrent une augmentation du taux de lassi-�ation global d'un peu plus de 1% en moyenne. Cependant, un travail importantreste enore à faire sur l'étude des voisinages, ainsi que sur l'ordre des liques àonsidérer. Cela permettrait globalement d'aéder à de meilleurs résultats de las-si�ation, plus détaillés. La onsidération des voisinages adaptatifs vise, omme nousl'avons mentionné préédemment, à prendre en ompte un aspet géométrique loal.L'ordre des liques est, quant à lui, relatif au nombre de pixels à onsidérer dans levoisinage. Cet ordre est don à étudier, d'une part pour que l'aspet géométriquesoit su�samment bien pris en ompte, d'autre part pour que nous ne hoisissionspas un nombre trop élevé de pixels, en vue d'éonomiser de la mémoire et du tempsde alul.Perspetive 3 : Optimisation du temps de alulLes résultats de lassi�ation ave la méthode hiérarhique (hapitre 5) sontobtenus en plus d'une trentaine de minutes de aluls en pratique. Nous avons puentrevoir, dans le hapitre 4, les béné�es apportés par les graph-uts au niveau destemps de alul. À e jour, auune méthode des graph-uts n'a enore été introduitedans un algorithme de reherhe du ritère MPM, et serait adaptée dans le sens oùnous travaillons ave un graphe (hiérarhique). Il serait don intéressant d'explorer



127une telle introdution, qui pourrait permettre de gagner un temps de alul onsidé-rable, a�n de nous rapproher d'avantage d'un traitement en temps réel. Ce tempsréel serait un véritable gain dans le adre des risques naturels, ar l'exploitationdes données serait plus rapide et don plus e�ae. En outre, il serait intéressantd'étudier si une parallélisation de l'algorithme est possible, pour gagner du tempsau niveau du alul des probabilités.L'optimisation du temps de alul serait aussi intéressante dans le but de pouvoirtraiter des images bien plus grandes (par exemple, 10000 pixels sur 10000 pixels),orrespondant à des tailles typiques d'aquisition. Atuellement, le ode implémenténe prend pas en ompte de telles tailles d'images, et si l'utilisateur souhaite obtenirune lassi�ation, il est préférable de subdiviser au préalable l'image originale et detraiter haque bout indépendamment. Le traitement des images sans pré-déoupagepermettrait d'éviter une étape d'�assemblage� de divers bouts d'images, et pourraitpermettre d'intégrer un plus grand nombre de lasses dans la lassi�ation, e qui estpossible grâe à la �exibilité de la méthode statistique de l'apprentissage (mélanges�nis).Perspetive 4 : Utilisation d'un quad-arbre légèrement di�érentCette perspetive est, à notre sens, la plus importante et la plus intéressante àétudier, ar elle apporterait une réelle innovation.Un des prinipaux défauts du quad-arbre onsidéré dans le hapitre 5, est qu'il re-quiert une déomposition dyadique sur les résolutions des images (puisque l'on traitediretement les pixels). Il est don parfois néessaire de ré-éhantillonner les imagesinitiales. Nous voudrions onserver le même modèle de quad-arbre, pour garder lemême type d'algorithme, mais pouvoir l'appliquer sans reourir à un quelonqueredimensionnement de pixels. Une des meilleures idées que nous ayons vues dans lalittérature, et qui serait intéressante à exploiter, est l'utilisation du quad-arbre surles régions [Yang 2006℄.Une autre possibilité serait d'étudier la ausalité d'un modèle d'arbre plus�exible, dans lequel les résolutions seraient les résolutions initiales, et non plusadaptées à une série dyadique. À un pixel ne orrespondrait don plus 4 pixels,mais un nombre possiblement non entier de pixels, e qui implique l'introdutiond'une notion de poids sur les desendants. Un tel modèle n'existe pas enore dansla littérature, il serait don intéressant de l'étudier, pour réer une méthode delassi�ation générale, appliable à tous les types d'images et toutes les résolutions.





Annexe ACaratéristiques tehniques desimages traitées
Cette annexe vise à présenter de manière relativement détaillée les aratéris-tiques des images satellites utilisées omme illustrations dans ette thèse, a�n d'évi-ter toute redondane, les images pouvant être utilisées dans di�érents hapitres. Lesrésultats sont présentés sous forme de tableau dans la page suivante.



130 Annexe A. Caratéristiques tehniques des images traitéesSite Capteur Année Polarisation Mode d'aquisition(résolution)Amiens (Frane) CSK ( ©ASI) 2011 Simple (HH) StripMap (2, 5 m)Amiens (Frane) CSK ( ©ASI) 2011 Dual PingPong (5 m)Cavallermaggiore (Italie) CSK ( ©ASI) 2008 Simple (HH) StripMap (2, 5 m)Lombriaso (Italie) CSK ( ©ASI) 2008 Simple (HH) StripMap (2, 5 m)Port-au-Prine (Haïti) CSK ( ©ASI) 2010 Simple (HH) StripMap (2, 5 m)Port-au-Prine (Haïti) GeoEye-1 2010 4 bandes : résolution de( ©GeoEye) RVB+PIR 0, 6 mRosenheim (Allemagne) TSX ( ©Infoterra) 2008 Simple (HH) SpotLight (8, 2 m)Site Caratéristiques Taille de l'imageAmiens (Frane) geooded, single-look 510 × 1200 pixelsAmiens (Frane) geooded 255 × 600 pixelsCavallermaggiore (Italie) geooded, single-look 650 × 930 pixelsLombriaso (Italie) geooded, single-look 950 × 700 pixelsPort-au-Prine (Haïti) geooded, single-look 320 × 400 pixelsPort-au-Prine (Haïti) geooded 1280 × 1600 pixelsRosenheim (Allemagne) ellipsoid orreted, 4-look 900 × 600 pixels



Annexe BExpression générale de la densitéde la opule de Claytonmultivariée
Cette annexe présente les étapes de alul aboutissant à l'expression générale dela densité de Clayton multivariée.L'expression analytique de la opule multivariée est :

C(u1, ..., ud) =

[(
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)
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]−1/θNous allons don dériver ette expression variable par variable, et en déduire uneexpression générale pour la densité.Dérivée par rapport à u1 :
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132Annexe B. Expression générale de la densité de la opule de ClaytonmultivariéeSoit par réursion :
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Annexe CÉtude de la robustesse de lalassi�ation par rapport à la based'apprentissage
Dans ette annexe, nous utilisons l'aquisition COSMO-SkyMed de Cavaller-maggiore en Italie a�n d'étudier brièvement la robustesse de la méthode proposéedans le hapitre 4. Pour e faire, nous avons séletionné manuellement plusieursbases d'apprentissage (Fig. C.1) et observé visuellement (Fig. C.2) et numérique-ment (Tab. C.1) les résultats de lassi�ation. Nous pouvons onstater qu'aux ni-veaux qualitatif et quantitatif, les résultats obtenus sont très prohes. La méthodeproposée est don robuste aux divers hoix de vérités de terrain. En outre, es véritésde terrain sont failes à onstruire, e qui permet à une personne non néessairementexperte de pouvoir établir ses propres bases d'apprentissage.En revanhe, nous n'avons porté d'étude sur la taille de la base d'apprentissageà partir de laquelle la performane du lassi�eur est dégradée, ar ette étude estdéliate dans le sens où notre expertise n'est pas su�sante pour juger si entre deuxartes de lassi�ation assez prohes qualitativement et quantitativement, l'une estmeilleure que l'autre.

(a) Vérité de terrain 1 (b) Vérité de terrain 2 () Vérité de terrain 3Fig. C.1 � Diverses bases d'apprentissage.



134Annexe C. Étude de la robustesse de la lassi�ation par rapport à labase d'apprentissage

(a) Vérité de terrain 1 (b) Vérité de terrain 2 () Vérité de terrain 3Fig. C.2 � Résultats de lassi�ation obtenus ave diverses bases d'apprentissage.

Tab. C.1 � Résultats numériques de lassi�ation obtenus pour l'image de Caval-lermaggiore pour haune des vérités de terrain.Eau Urbain Végétation GlobalV.T.1 98, 62% 98, 42% 100% 99,01%V.T.2 98, 60% 94, 50% 100% 97,70%V.T.3 98, 37% 98, 24% 100% 98,87%



Annexe DFormations, séminaires ettransfert de logiiels
La thèse a été l'oasion de suivre diverses formations et de présenter le travailréalisé au ours de la thèse. En voii la liste hronologique :- Juillet 2010 : Éole d'été Peyresq en traitement du signal et des images sur lathématique �Apprentissage en traitement du signal et des images�.- Otobre 2010 : Partiipation aux Dotoriales organisées onjointement par laDGA, l'éole Polytehnique et ParisTeh à Fréjus (Frane).- Juillet 2011 : Auditrie des ours de l'éole d'été SSIP (summer shool in imageproessing) à Szeged (Hongrie) et présentation orale du travail de thèse.- Déembre 2011 : Présentation orale du travail de thèse à Galderma R&D àSophia Antipolis (Frane).- Janvier 2012 : Présentation d'un poster lors des journées Pléiades à Toulouse(Frane) organisées par le CNES à l'oasion du lanement du satellite.- Juin 2012 : Séminaire invité au laboratoire CRAN (Centre de Reherhe enAutomatique de Nany).La thèse a aussi été l'oasion d'assister à des séminaires du groupe de reherhe(GdR) ISIS à Paris, ou des séminaires d'équipe à l'INRIA-SAM.Le travail de thèse a abouti à la réation de deux logiiels déposés à l'agenepour la protetion des programmes (APP) :- SCOMBO : �Supervised Classi�er of Multi-Band Optial images�,qui est l'implémentation pour les images multibande optiques dela méthode présentée dans la partie 4.2 du hapitre 4. Dép�tn�IDDN.FR.001.090004.000.S.P.2012.000.21000 pour la version 1.0. Dé-p�t n�IDDN.FR.001.090004.001.S.P.2012.000.21000 pour la version 1.1.- H-SCOMBO : Hierarhial Supervised Classi�er of Multi-Band Optialimages, qui est l'implémentation pour les images multibande optiques dela méthode hiérarhique présentée dans la partie 5.3 du hapitre 5. Dép�tn�IDDN.FR.001.090006.000.S.P.2012.000.21000.Le logiiel SCOMBO a été transféré au laboratoire Cutis, Galderma R&D, enmai 2012, ainsi qu'à l'unité mixte internationale Image and Pervasive Aess Lab(IPAL) de Singapour en novembre 2012.





Annexe EPubliations - Conférenes etJournaux
Nous listons dans ette annexe, l'intégralité des publiations e�etuées pendantla thèse, et don relatives à e manusrit. Celles-i sont disponibles en ligne surle site internet de l'équipe Ayin, ainsi que sur la page personnelle d'Aurélie Voisin(https ://team.inria.fr/ayin/aurelie-voisin/ ).Conférenes internationales et nationales aveates :E.1 SPIE Remote Sensing 2010A. Voisin, G. Moser, V. Krylov, S. B. Serpio, J. Zerubia. Classi�ation of veryhigh resolution SAR images of urban areas by ditionary-based mixture models, opu-las and Markov random �elds using textural features, SPIE Symposium on RemoteSensing 2010, Pro. of SPIE, volume 7830, 78300O, Toulouse (Frane), 20-23 sep-tembre, 2010.E.2 ICIP 2011K. Kayabol, A. Voisin, J. Zerubia. SAR image lassi�ation with non-stationarymultinomial logisti mixture of amplitude and texture densities, Pro. IEEE Inter-national Conferene on Image Proessing (ICIP), Bruxelles (Belgique), 11-14 sep-tembre, 2011.E.3 Gretsi 2011A. Voisin, V. Krylov, J. Zerubia. Classi�ation bayésienne supervisée d'imagesRSO de zones urbaines à très haute résolution, GRETSI �Symposium on Signal andImage Proessing�, Bordeaux (Frane), 5-8 septembre, 2011.



138 Annexe E. Publiations - Conférenes et JournauxE.4 IS&T/SPIE 2012A. Voisin, V. Krylov, G. Moser, S. B. Serpio, J. Zerubia. Multihannel hierarhi-al image lassi�ation using multivariate opulas, IS&T/SPIE Eletroni Imaging2012, Pro. of SPIE, volume 8296, 82960K, San Franiso (USA), 22-26 janvier,2012.E.5 GTTI 2012A. Voisin, V. Krylov, G. Moser, S. B. Serpio, J. Zerubia. Multisale lassi�a-tion of very high resolution SAR images of urban areas by Markov random �elds,opula funtions, and texture extration, Réunion annuelle de l'assoiation Grupponazionale Teleomuniazioni e Tenologie dell'Informazione (GTTI), Cagliari (Ita-lie), 25-27 juin, 2012.E.6 EUSIPCO 2012A. Voisin, V. Krylov, G. Moser, S. B. Serpio, J. Zerubia. Classi�ation of multi-sensor remote sensing images using an adaptive hierarhial Markovian model, Euro-pean Signal Proessing Conferene (EUSIPCO), Buarest (Roumanie), 27-31 août,2012.E.7 ICIP 2012V. Krylov, G. Moser, A. Voisin, S. B. Serpio, J. Zerubia. Change detetionwith syntheti aperture radar images by Wiloxon statisti likelihood ratio test, Pro.IEEE International Conferene on Image Proessing (ICIP), Orlando (USA), 30septembre-3 otobre, 2012.Journaux internationaux :E.8 GRSL 2012A. Voisin, V. Krylov, G. Moser, S. B. Serpio, J. Zerubia. Classi�ation of veryhigh resolution SAR images of urban areas using opulas and texture in a hierarhialMarkov random �eld model, IEEE Geosiene and Remote Sensing Letters, vol.10,no 1, pp 96-100, 2013.E.9 TGRS 2012A. Voisin, V. Krylov, G. Moser, S. B. Serpio, J. Zerubia. Supervised lassi�a-tion of multi-sensor and multi-resolution remote sensing images with a hierarhial



E.9. TGRS 2012 139opula-based approah, IEEE Transations on Geosiene and Remote Sensing, (sou-mis), 2012.
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Résumé : La lassi�ation d'images de télédétetion inluant des zones urbainespermet d'établir des artes d'utilisation du sol et/ou de ouverture du sol, oude zones endommagées par des phénomènes naturels (tremblements de terre,inondations...). Les méthodes de lassi�ation développées au ours de ette thèsesont des méthodes supervisées fondées sur des modèles markoviens.Une première approhe a porté sur la lassi�ation d'images d'amplitudes issuesde apteurs RSO (radar à synthèse d'ouverture) à simple polarisation et mono-résolution. La méthode hoisie onsiste à modéliser les statistiques de haune deslasses par des modèles de mélanges �nis, puis à intégrer ette modélisation dans unhamp de Markov. A�n d'améliorer la lassi�ation au niveau des zones urbaines,non seulement a�etées par le bruit de hatoiement, mais aussi par l'hétérogénéitédes matériaux qui s'y trouvent, nous avons extrait de l'image RSO un attribut detexture qui met en valeur les zones urbaines (typiquement, variane d'Haralik).Les statistiques de ette information texturelle sont ombinées à elles de l'imageinitiale via des opules bivariées.Par la suite, nous avons herhé à améliorer la méthode de lassi�ation par l'uti-lisation d'un modèle de Markov hiérarhique sur quad-arbre. Nous avons intégré,dans e modèle, une mise à jour de l'a priori qui permet, en pratique, d'aboutir àdes résultats moins sensibles bruit de hatoiement. Les données mono-résolutionsont déomposées hiérarhiquement en ayant reours à des ondelettes. Le prinipalavantage d'un tel modèle est de pouvoir utiliser des images multi-résolution et/oumulti-apteur et de pouvoir les intégrer diretement dans l'arbre. En partiulier,nous avons travaillé sur des données optiques (type GeoEye) et RSO (typeCOSMO-SkyMed) realées. Les statistiques à haun des niveaux de l'arbre sontmodélisées par des mélanges �nis de lois normales pour les images optiques etde lois gamma généralisées pour les images RSO. Ces statistiques sont ensuiteombinées via des opules multivariées et intégrées dans le modèle hiérarhique.Les méthodes ont été testées et validées sur divers jeux de données mono-/multi-résolution RSO et/ou optiques.Mots lés : Classi�ation supervisée, Champ de Markov hiérarhique, Ra-dar à synthèse d'ouverture, Modélisation statistique, Données multi-apteur



Supervised lassi�ation of high-resolution remote sensing imagesinluding urban areas by using Markovian modelsAbstrat : The lassi�ation of remote sensing images inluding urban areasis relevant in the ontext of the management of natural disasters (earthquakes,�oodings...), and allows to determine land-use and establish land over maps, orto loalise damaged areas. The supervised lassi�ation methods developed duringthis PhD thesis are essentially based on Markovian models.The �rst part of the study deals with the lassi�ation of single-polarized, mono-resolution syntheti aperture radar (SAR) amplitude images. The seleted methodonsists in modeling the lass-onditional statistis by resorting to �nite mixturemodels, and then to plug these statistis into a Markov random �eld (MRF).To improve the lassi�ation results in urban areas, a�eted not only by speklenoise, but partiularly di�ult to proess given their heterogeneity, we extrateda textural feature from the initial image whih aims at disriminating the urbanareas (e.g. Haralik's variane). The textural feature statistis are ombined withthose of SAR amplitude image by using bivariate opulas.Next, we extended the single-sale model to a hierarhial Markov random �eldintegrated in a quad-tree struture. This model inludes a prior update thatexperimentally leads to results less a�eted by spekle. The mono-resolution dataare hierarhially deomposed using a wavelet transform. The main advantage ofthis approah is that multi-resolution and/or multi-sensor aquisitions an diretlybe integrated in the tree. We applied the proposed hierarhial lassi�ation to SARCOSMO-SkyMed multi-resolution aquisitions, and to oregistered optial/SARdata. At eah tree level, the statistis are independently modeled by �nite mixturesof Gaussian distributions when onsidering optial images, and by �nite mixturesof generalized Gamma distributions when onsidering the SAR amplitude data.Suh statistis are then ombined by using multivariate opulas, and plugged inthe hierarhial model.We tested and validated these methods on real SAR and optial data.Keywords : Supervised lassi�ation, Hierarhial Markov random �elds,Syntheti aperture radar, Statistial modeling, Multi-sensor data


