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Résumé

Le travail que nous présentons dans cette thése s’inscrit dans une problématique
générale de la fusion des images multimodales. Bien que les images multimodales aient
apparues depuis plusieurs décennies, leurs utilisations dans divers domaines ne sont
devenues effectives qu’avec I’évolution des domaines d’applications d’imagerie
notamment dans le domaine médical, le domaine satellitaire, et trés récemment dans le
domaine de I’héritage et patrimoine dans lequel s’inscrivent les travaux de cette these.
Cette technique présente de nombreux avantages et son utilisation présente un réel
bénéfice dans plusieurs domaines d’application.

La tendance actuelle consiste a intégrer plusieurs modalités d’imagerie dans un et
méme systeme. Une autre pratique consiste a combiner les données de différentes
modalités, concernant un méme objet pour tirer profit de la redondance et de la
complémentarité des informations delivrées par celles-ci.

Cette thése est préparée en cotutelle entre 1’équipe IRF du laboratoire d’Image et
Reconnaissance de Formes — Systemes Intelligents et Communicants (IRF-SIC) de
I’université Ibn Zohr au Maroc et I’équipe CORES du Laboratoire Imagerie et vision
artificielle de I’Université de bourgogne-Franche-comité en France. Ce projet de thése a
bénéficié d’un soutien financier a la mobilité dans le cadre du projet PHC TOUBKAL
TBK-16-31.

Dans cette thése, nous proposons et développons des méthodes spectrales-spatiales-
perceptuelles pour la classification des données multimodales. Ces méthodes permettront
la combinaison de l'information spectrale et spatiale ainsi que I’intégration de
I’information perceptuelle.

Dans les deux premieres contributions, nous traitons 1’alignement (appelé aussi
recalage) des images que nous cherchons a fusionner en se basant sur la méthode
géométrique SURF. Le recalage de ces différentes images souléve le probléeme de la
présence des points aberrants, vu la nature et les conditions d’acquisition différentes entre
les modalités, ce qui nous a poussés a réfléchir a une méthode permettant de filtrer les
points d’appariement détectés.

La premiére contribution integre deux filtres qui se basent sur la distribution
gaussienne des données. La premiere opération de filtrage est basée sur un calcul de
distance entre descripteurs de points caractéristiques précédemment extraits. La seconde
implémente un filtrage basé sur [’orientation qui est situ¢é dans une plage
automatiquement définie par la distribution gaussienne des données.

La deuxiéme contribution est basée dans un premier temps sur un filtrage
automatique utilisant la distribution gaussienne des distances calculées entres les points
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putatifs détectés sur les deux images (modele et requéte). Ensuite, et en se basant sur le
résultat de ce premier filtrage, nous fixons deux points comme références sur chacune des
images (modele et requéte) et puis nous calculons les distances entre ces deux points et
le point en question ainsi que leurs orientations. Par la suite, un critére strict a été mis en
place en utilisant les distances calculées et les orientations afin de supprimer tout point
aberrant.

Dans la troisieme contribution, une classification SVM a été réalisée en utilisant une
combinaison de caractéristiques multi-spectrales et les caractéristiques Dense SURF. La
méthode proposee extrait les caractéristiques SURF pour chaque pixel dans chacune des
images appelées Dense SURF, en exploitant uniquement la partie de description du
descripteur SURF. Puis, nous nous sommes concentrés sur ’utilisation conjointe de
I’information Dense SURF avec I’information spectrale et les incorporer dans le
processus de la classification.

La quatrieme contribution aborde la fusion des images multimodales. Dans le but
d'améliorer la tdche de la classification dans des images multimodales, nous proposons
une méthodologie permettant, en premier lieu, de fusionner, a l'aide de DSmT, les
caractéristiques spectrales et les caractéristiqgues denses SURF extraites de chaque
modalité, combinées , et pré-classées a l'aide du classifier SVM. Ensuite, nous intégrons
le modele de perception visuelle dans le processus de fusion.

Toutes les approches proposées dans cette these ont permis une amélioration
significative des performances de la classification et une flexibilité pour la répartition
équilibrée entre les informations spatiale et spectrale ainsi que l'information de
perceptuelle dans le processus de la fusion.

Mots clés : Fusion des images, Images multimodales, Approche statistique, Théorie
de I’incertain, saillance.
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Abstract

Although multimodal images have appeared for several decades, their use in various
fields has only become effective with the evolution of imaging applications fields,
particularly in the medical field, the satellite field, and very recently in the field of heritage
in which the work of this thesis is based. This technique has many advantages and its use
has real benefits in several areas of application.

The current trend is to integrate several imaging modalities into one system. Another
practice is to combine data from different modalities, concerning the same object, to take
advantage of the redundancy and complementarity of the information provided by them.

In this thesis, we propose and develop spectral-spatial-perceptual methods for the
classification of multimodal data. These methods will allow the combination of spectral
and spatial information as well as the integration of perceptual information.

In the first two contributions, we discuss the alignment of the images we seek to
merge based on the SURF geometric method. The misalignment of these different images
raises the problem of the presence of outliers, given the different nature and acquisition
conditions between the modalities, which prompted us to consider a method to filter the
detected matching points.

In the third contribution, an SVM classification was performed using a combination
of multispectral characteristics and Dense SURF characteristics. The proposed method
extracts the SURF characteristics for each pixel in each of the images called Dense SURF,
using only the description part of the SURF descriptor. Then, we focused on the joint use
of Dense SURF information with spectral information and incorporating them into the
classification process.

The fourth contribution deals with the fusion of multimodal images. In order to
improve the task of classification in multimodal images, we propose a methodology that
allows, first, to merge, using DSmT, the spectral characteristics and dense SURF
characteristics extracted from each modality, combined, and pre-classified using the SVM
classification. Then we integrate the visual perception model into the fusion process.

All the proposed approaches were tested on imagery scenes collected as part of this
project are multimodal images of the historical wall paintings of Chateau de Germolles
located in Burgundy, and have allowed a significant improvement in classification
performance and flexibility for balanced distribution between spatial and spectral
information as well as perceptual information in the fusion process.

Keywords: Image fusion, Multimodal Images, Statistical Approach, Uncertainty
Theory, Salience.
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1. Introduction générale

1.1.  Contexte scientifique et objectifs

Ce travail de thése s’inscrit dans une problématique générale de traitement d’image
et s’intéresse particuliérement a la classification et a la fusion des images multimodales,
d’objets complexes, issues de sources différentes.

Les systémes d’imagerie et les outils de traitement et d’analyses subséquents
connaissent un développement rapide et sont devenus incontournables dans différents
domaines. Ce développement est d0 au caractere non invasif et non destructif, mais aussi
a la fiabilité, la répétabilité et a la précision qu’offrent ces systemes. Ces derniers
exploitent divers phénomenes physiques et/ou biologiques, et en générent des mesures
locales ou des cartographies sous forme d’images.

Cependant, une unique image ne permet souvent pas d’obtenir une information
compléte sur un aspect donné, tel que par exemple 1’aspect morphologique de la surface
imageée. Les différentes modalités d’imagerie permettent d’accéder a un aspect particulier
de I’objet acquis. Les aspects métrologiques tels que I’incertitude, la répétabilité et la
reproductibilité sont aussi a prendre en compte. Ainsi, afin de pouvoir caractériser
correctement des objets complexes, et notamment les objets naturels qui sont
généralement par nature multidimensionnels (physique/biologique et/ou perceptuelle), il
est souvent judicieux de combiner des acquisitions de différents types, en faisant varier
par exemple le type de source d’illumination de 1’objet imagé. Ces acquisitions sont
appelées aussi acquisitions multimodales.

Ainsi, La tendance actuelle consiste a intégrer plusieurs modalités d’imagerie dans
un et méme systéme. Une autre pratique consiste a combiner les données de différentes
modalités, concernant un méme objet pour tirer profit de la redondance et de la
complémentarité des informations délivrées par celles-ci. Ces pratiques sont courantes
pour le traitement des images dans différentes disciplines, notamment, en médecine et
biologie [1][2], en agriculture [3][4][5], en aérospatiale , en robotique, en intelligence
artificielle, ou encore dans le domaine du patrimoine et de la conservation [6].

C’est dans ce dernier champ d’application que s’inscrivent mes travaux de these. En
effet, dans ce domaine en particulier, les images multimodales sont utilisées pour une
analyse rapide, avec un faible co(t et sans causer de dommage aux surfaces étudiées.
Toutefois, I’exploitation des données issues des acquisitions multimodales souléve
plusieurs problématiques. Cette étape de la chaine d’analyse, de 1’acquisition a la
visualisation, est essentielle et critique. S’il est incontestable que les données
multimodales sont riches et complémentaires - et aussi parfois redondantes - il n’en reste
pas moins qu’elles ne sont généralement pas exploitables directement notamment de leur
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différente typologie, résolution, position d’acquisition. Ceci génere des axes de recherche
a la fois pluriels et complémentaires.

Le premier aspect concerne 1’alignement et la mise en correspondance des données
acquises. Il s’agit de faire en sorte que chaque pixel, issu potentiellement différentes
modalités, représente le méme point physique de 1’objet apres recalage. L’appariement
des acquisitions multimodales souléve aussi le probleme de la présence des points
aberrants, qui peut perturber les opérations de recalage, ce qui nous a poussés a réfléchir
a une méthode permettant de filtrer les points d’appariement afin d’améliorer la
performance de cette opération sur des données multimodales d’imagerie.

Le deuxieme aspect concerne la représentation et le format. Il s’agit ici de préciser
quelles représentations et quels formats de données adopter ? A ce niveau, on est amené
a penser a une représentation unifiée permettant 1’analyse globale des données. La
représentation de ces derniers est un élément clé dans le choix des outils mathématiques
a utiliser et a adapter au traitement des images multimodales.

Le troisiéme aspect concerne 1’exploitation conjointe des données multimodales, ce
qui nous mene aux problématiques liées a la fusion des données, Le modele de fusion est
conditionné par la nature des données, par 1’objectif et par les connaissances disponibles.
Ainsi, I’enjeu consiste & combiner les informations liées aux acquisitions, de facon
intelligente, en prenant en compte les aspects liés :

(1) a I’'imprécision potentielle des données acquises qui caractérise le manque
d’exactitude de la connaissance en terme quantitatif ;

(2) a P’incertitude des données qui décrit le degré de conformité a la réalité d’une
information ;

(3) aux conflits potentiels entre les informations a fusionner : celles-ci peuvent étre
en contradictions a cause par exemple de la non-fiabilité des sources, ou du fait que ces
sources observent des phénomenes différents ;

(4) al’incomplétude qui caractérise I’absence de I’information apportée par la source
et le manque de données, ou encore I’ambiguité lorsqu’il est difficile de distinguer entre
deux situations, d’ou plusieurs interprétations qui pourraient étre envisagées.

Ceci n’empéche pas les données d’offrir une quantité d’information importante sur
les objets/surfaces imagés, d’ou la nécessité d’une exploitation adéquate a travers la mise
en ceuvre d’approches mathématiques combinées numériquement, a travers un
formalisme adapté.

Néanmoins, une revue de la littérature montre que la majorité des méthodes actuelles
ne sont pas adaptées aux donnees multimodales, et ne prennent pas en compte ni les
informations qualitatives, ni les informations intrinséques au systéme visuel humain et sa
perception. Nous visons a travers ces travaux de thése a apporter des réponses a cette
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problématique, ce qui constitue I’originalité de la recherche que nous visons a travers la
combinaison d’approches statistiques et d’attributs perceptifs pour créer des cartes de
fusion répondant au besoin de ’analyse de I’utilisateur. Le deuxiéme aspect novateur
réside dans 1’¢laboration d’un cadre de représentation et de traitement unique, afin
d’uniformiser les traitements et les outils d’analyse.

Il est a noter que les méthodologies et instrumentations que nous avons développées
restent génériques et ne sont pas limitées au domaine du patrimoine. Elles offrent la
possibilité d’application et d’interaction dans différents domaines, et notamment en
agriculture (pour la reconnaissance d’adventices, la rationalisation des traitements, la
planification des plans d’occupation des sols), en biomédecine et dermatologie ou
I’imagerie multimodale a ouvert beaucoup de perspectives en termes d’aide au diagnostic
et décision.

1.2. Contributions

Comme nous I’avons présenté ci-dessus, le travail que nous proposons s’articule donc
autour du traitement des images multimodales avec une application sur les images issues
du domaine du patrimoine.

Nous avons aussi souligné que ce domaine de recherche présente plusieurs
problématiques liées notamment au recalage de ces images, a la représentation et a
I’exploitation conjointe des données multimodales. Ces trois axes de recherche ont été
traités dans le cadre de ce travail de these.

Afin d’aborder ces problématiques, nous avons jugé nécessaire d’étudier les travaux
de recherche sur le recalage, I’extraction de caractéristiques, la classification, la fusion
des images, etc... Ces outils sont présentés dans ce document.

Le recalage des images, méme s’il ne fait pas partie en tant que tel de la fusion, est
un prétraitement primordial et nécessaire dans le processus. Sa finalité réside dans la
représentation des informations issues de différentes modalités dans un méme référentiel.
Dans notre cas, nous avons utilisé les méthodes d’appariement géométrique pour
effectuer ’alignement des images multimodales. Ces méthodes ont 1’avantage d’étre
rapides et efficaces avec ce type de données. Cependant, elles présentent 1’inconvénient
de génerer un grand nombre de points de correspondance, qui peut contenir des points
aberrants, et ainsi nuire a la performance du recalage effectué.

L’extraction des caractéristiques sur chaque modalité et la projection dans un espace
de représentation commun a pour finalité de faciliter leur comparaison, et de servir a
traiter le probleme de pré-classification des images multimodales. Le classificateur utilisé
dans ce travail est le SVM(Support Vector Machine). Ce choix a éte fait en raison de son
efficacité a traiter les données de grandes dimensions extraites combinant informations

15



spatiale et spectrale. Le choix des caractéristiques a extraire est essentiel dans le processus
de classification et il doit étre indépendant de la modalité traitée.

La fusion des images multimodales est trés utilisée pour les opérations de
classification[7]. Elle permet de s’affranchir des limites inhérentes aux problémes
d’utilisation des images uni-modales. Par ailleurs, cette technique permet de bénéficier
de la redondance d’informations pour diminuer les incertitudes et les imprécisions, et de
profiter de la complémentarité des informations lorsque les différentes modalités utilisées
donnent des informations sur des aspects différents du probleme étudié, afin d'avoir une
version plus compléte et plus générale. Bien que cette classification donne des résultats
acceptables, elle n’atteint pas toujours le niveau du modele de perception visuelle qui a
une grande capacité a classifier facilement les scénes observées grace au mécanisme
puissant du cerveau humain.

Nous allons revenir sur ces points dans la partie état de 1’art (Chapitre 3). Ces
réflexions vérifiées dans la littérature nous ont amenés a formaliser les questions de
recherche suivantes :

Q1 : comment peut-on filtrer les points aberrants en gardant un nombre suffisant de
données correspondances valides pour effectuer le recalage ?

Q2 : Quelle sont les caractéristiques a utiliser comme étant des descripteurs spatiaux
? Comment les combiner avec les descripteurs spectraux dans le processus de la
classification ?

Q3 : Comment choisir le formalisme adequat ? Comment incorporer 1’information
perceptuelle dans le processus de fusion ?

Nous répondons, dans cette thése, a ces trois questions par trois contributions :

Premiére contribution. Elle traite les limites des approches géométriques de
recalage citées précédemment. Dans le but de fournir une meilleure confiance dans le
recalage des images multimodales, la méthode proposée vise a détecter et filtrer les points
aberrants identifiés. Une stratégie de filtrage automatique est proposée pour permettre
une opération de recalage plus efficace et plus robuste. Cette stratégie intégre deux filtres
qui se basent sur la distribution gaussienne des données. La premiére opération de filtrage
est basée sur un calcul de distance entre descripteurs de points de caractéristiques
précédemment extraits. La seconde implémente un filtrage basé sur 1’orientation qui est
situé dans une plage automatiquement definie par la distribution gaussienne des données.
Cette méthode a montré son efficacité dans les cas de déformation, de translation et de
changement d’échelle, mais elle a montré ses limites dans certains cas de rotation
d’amplitude angulaire importante entre les données

Cette premiére contribution a fait 1’objet d’une communication intitulée ‘Improving
point matching on multimodal images using distance and orientation automatic
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filtering’,Hanan Anzid, Gaétan Le Goic, Aissam Bekkari, Alamin Mansouri, Driss
Mammass a AICCSA’2016[8].

Deuxiéme contribution. Cette deuxieme contribution vise a surmonter la limite
rencontrée dans la premiére contribution, qui se produit lorsque nous avons d'importantes
déformations de rotation. Cette version améliorée se base dans une premiére étape sur un
filtrage automatique baseé sur la distribution gaussienne des distances calculées entres les
points putatifs détectés sur les deux images (modele et requéte). Ensuite et en se basant
sur le résultat de ce premier filtrage, deux points de références sont fixés (choisis) sur
chacune des images (modele et requéte) puis les distances entre ces deux points sont
calculées, ainsi que les descripteurs d’orientation. Enfin, un critere strict a été mis en
place en utilisant les distances calculées et les orientations afin de supprimer tout point
aberrant, et permettre ainsi d’améliorer la performance et la robustesse du recalage réalisé
sur les données multimodales.

Cette deuxiéme contribution est intitulée ‘A SURF-based methodology for robust
registration of multi-modal images data’.

Troisieme contribution. Cette contribution concerne particuliérement I’extraction
des caractéristiques et la pré-classification des images multimodales. Les descripteurs de
la méthode SURF ont été choisis comme descripteur spatiaux en raison de la forte
utilisation de la méthode, de son efficacité et sa capacité en termes d’invariance au
changement d'échelle et a la rotation, et de sa rapidité. La méthode proposée est basée sur
la présentation de toutes les modalités utilisées dans un espace commun en extrayant les
caractéristiques SURF pour chaque pixel de I’image, appelées ‘Dense SURF’. Cette
méthode exploite uniquement la partie description de la méthode SURF sans passer par
sa partie de détection. Le ‘Dense SURF’ est ensuite utilisé conjointement avec les
caractéristiques spectrales de 1’espace CIELab. Les caractéristiques fusionnées sont
ensuite fournies au classifieur SVM pour ’étape de classification.

Cette troisiéme contribution a fait 1’objet d’une publication intitulée « Multimodal
images classification using dense-SURF , Spectral information and Support Vector
Machine”, dans Procedia Computer Science Journal (ISSN: 1877-0509)[9].

Quatrieme contribution. Elle aborde la fusion des images multimodales et a pour
but d'améliorer la tache de classification des images multimodales. Nous proposons ainsi
une methodologie permettant de fusionner, a I'aide de DSmT (le formalisme de la théorie
du raisonnement plausible et paradoxal de Dezert-Smarandache) les caracteristiques
spectrales et les caractéristiques dense-SURF extraites de chaque modalité, combinées et
pré-classées a l'aide du classifier SVM. Ensuite, un modéle de perception visuelle est
intégré dans le processus de fusion.

Cette quatriéme contribution a fait 1’objet d’une publication intitulée ‘Improvement of

Multimodal Images Classification Based on DSMT Using Visual Saliency Model Fusion
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With SVM’, Hanan Anzid, Gaetan Le Goic, Aissam Bekkari, Alamin Mansouri, Driss

Mammass & International Journal of computer & Technology[10].

1.3.  Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est organisé en une introduction, sept chapitres et une conclusion et
perspectives.

Le chapitre 1 porte sur les images multimodales et le prétraitement. Nous présentons
bricvement les étapes de D’acquisition de différentes modalités et ensuite les
fondamentaux de la fusion des données ainsi que la problématique générale de ce travail.

Le chapitre 2 aborde, dans un premier temps, la problématique liée au prétraitement
nécessaire concernant le recalage pour la fusion des données. Deux approches principales
sont présentées : 1’approche géométrique et I’approche iconique. Un accent particulier
sera mis sur les algorithmes géométriques utilisés dans notre travail. Nous aborderons
dans un deuxiéme lieu une revue de la littérature sur les modéles linéaires et non linéaires
de transformation.

Puis, nous abordons les problémes de I’extraction des caractéristiques et de la
classification. Nous présentons dans un premier temps, les descripteurs spectraux dans
les deux espaces RVB et CIELab en soulignant 1’avantage d’utilisation de 1’espace
CIELab dans le cas de données multimodales. Nous décrivons ensuite les méthodes
d’extraction des caractéristiques spatiales. Enfin, nous présentons une étude comparative
de primitives perceptuelles sur notre base de données.

Dans le chapitre 3, nous présentons les formalismes DST et DSmT. Ensuite, nous
citons les applications liées a la classification des images utilisant le processus de la fusion
avec le formalisme d’évidence et celui de Dezert-Smarandache.

Dans le chapitre 4, nous présentons de facon détaillée notre premiére contribution,
qui intégre un filtrage automatique, basé sur la distance et 1’orientation des points d’intérét
extraits au niveau de la mise en correspondance avec des résultats. Une version améliorée
est ensuite présentée en détail (deuxiéme contribution).

Le chapitre 5 est consacré a notre troisiéme contribution qui intégre 1’information
spectrale et spatiale dans la classification SVM. Les résultats obtenus sont présentés.

Dans le chapitre 6, nous présentons notre 4°™ contribution basée sur I’intégration de
I’information perceptuelle\saillance dans le processus de la fusion et les formalismes de
I’incertain.

18



1.4, Cadre de thése

Cette theése est préparée en cotutelle entre 1’équipe IRF du laboratoire d’Image et
Reconnaissance de Formes — Systemes Intelligents et Communicants (IRF-SIC) de
I’université Ibn Zohr au Maroc et I’équipe CORES du Laboratoire ImViA (Imagerie et
Vision Artificielle) de I’Université de Bourgogne Franche Comté en France.

Ce projet de thése a bénéficié d’un soutien financier a la mobilité dans le cadre du
projet PHC TOUBKAL TBK-16-31.

Les travaux de 1’équipe IRF du laboratoire IRF-SIC, visent principalement le
traitement de I’image, la reconnaissance de formes, le watermarking, I’analyse de
documents, reconnaissance de 1’écriture, du caractére et de la signature manuscrite,
I’imagerie satellitaire, 1’analyse vidéo et le suivi du mouvement, la classification et la
fusion des images. Nos travaux s’appuient sur 1’expérience de 1’équipe sur ce dernier
volet.

Les travaux de 1’équipe CORES sont centrés sur les différents axes touchant au
domaine de la vision artificielle en utilisant 1’imagerie multimodale non conventionnelle
pour diverses applications (patrimoine, biomédical, industrie, etc..). lls regroupent des
thématiques de recherche liées notamment : (1) a la conception de systémes d’imagerie
et vision temps réel (2) aux outils de mesures et de diagnostics basés sur la vision (3) a
I’imagerie multimodale pour la numérisation et la modélisation fonctionnelle de
I’apparence des surfaces complexes, etc. Notre travail s’inscrit dans le cadre de cette

derniére thématique.
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Chapitre 1

Images multimodales et fusion

1.1. Introduction

Bien que les images/données multimodales aient apparues depuis plusieurs
décennies, leurs utilisations dans divers domaines ne sont devenues effectives qu’avec
I’évolution des domaines d’applications d’imagerie notamment dans le domaine médical,
le domaine satellitaire, et plus récemment dans le domaine de I’héritage et patrimoine
dans lequel s’inscrivent les travaux de cette thése, ou les besoins des acteurs sont en forte
croissance. Cette technique présente de nombreux avantages et son utilisation peut
apporter un réel bénéfice dans de nombreux domaines d’application.

Dans ce chapitre, nous présentons dans un premier temps le contexte général de
notre projet. Nous nous intéresserons dans un deuxiéme temps a la notion d’images
multimodales et décrirons leurs caractéristiques. Dans un troisieme temps, les généralités
sur la fusion des données sont présentées, afin de préciser le cadre de 1’étude, ses types,
ses niveaux ainsi que ses étapes. Ensuite, nous abordons la problématique générale qui
nous a amenés a utiliser un systéme de fusion et le processus adopté dans ce travail. Enfin,
une conclusion sera donnée.

1.2. Les images multimodales : Acquisition et caractérisation

1.2.1. Contexte général d’acquisition des données utilisées

Dans cette section, nous décrivons la base de données utilisee dans ce travail pour
évaluer I’efficacité et la robustesse des approches proposées. Comme nous 1’avons
mentionné, le contexte général de ce travail s’inscrit dans le domaine du patrimoine dans
le sens historique du terme.

Les images acquises et utilisées dans le cadre de ce projet sont des images
multimodales des peintures murales historiques du chateau de Germolles situees en
Bourgogne (figure 1). Situé & 10kms de Chalon-sur-Saone, ce chateau est une propriété
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privée, protégée par la loi en raison de son importance historique ; il reste néanmoins est
ouvert au public toute I’année.

Figure 1 — Vue Générale du palais de Germolles

En revenant sur les aspects historiques de ce chéateau, celui-ci a été offert par le duc
de Bourgogne Philippe le Flandre a son épouse, Marguerite de Flandre en 1380. Il
représentait a 1’époque un petit domaine fortifié, qui a été transformé en un palais luxueux
par les meilleurs artistes de 1’école bourguignonne dont Claus Sluter et Jean de Beaumetz.
Il s’agit du dernier chateau des ducs de Bourgogne a avoir été si bien conservé.

Les peintures murales des chambres du palais se situent dans le premier étage de ce
dernier (Figure 2) et datent de 1382 & 1392 et ont été réalisées par I’atelier de Jean de
Beaumetz. Ces murales ont été partiellement ou entierement restaurées entre 1989 et
1991. A I’exception des aspects visibles du travail de conservation (comme le remplissage
des trous et la réinsertion visuelle), ampleur de I’intervention réalisée en 1989 est
totalement inconnue. La Figure 3 présente la restauration effectuée dans le dressing de
Marguerite.

Guest Duke of Margaret of Margaret of
) Burgundy’s Flanders’ Flanders”
s bedroom dressing-room room

X Py ® V-3

. » R = B '
Countess of
Nevers'

&~
— J bedroom

- — e — e l Countess of

Duke of 4 Nevers'

Burgundy’s l . dressing-room

dressing-room

Figure 2 - Plan du palais de Germolles
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Figure 3 - Exemple de restauration effectuée dans le dressing de Margurite

Le manque de correspondance entre les archives historiques de I'époque concernant
notamment la liste des matériaux, et les analyses effectuées lors de la campagne de
restauration de 1989-1991 soulévent des questions essentielles. Une des difficultés
majeures que 1’on peut recenser est la possibilité de différenciation entre les zones de
peintures originales et les zones restaurées. En effet, des traces de la décoration d'origine
subsistent. 1l est donc tres important de les identifier afin de déterminer et de limiter tout
risque éventuel de contact direct et externe tel que I'humidité, la pollution et les dommages
accidentels.

Afin de détecter les parties d’origine dans la zone restaurée, le restaurateur de
Germolles a utilisé un ensemble de solutions d’imagerie multimodales, ce qui a permis
d’apporter une solution rapide et relativement peu coliteuse pour I’examen de grandes
surfaces de peintures murales sans causer de dommages aux surfaces étudiées.

1.2.2. Le processus d’acquisition et de caracterisation des données

L’acquisition des données a été effectuée en 2013 dans le cadre du projet européen
COST (www.cosch.info). Ce projet consistait en un examen visuel et une documentation
avec différentes modalités d’images, de portions de peintures murales du palais de
Germolles (fin du XIVe siécle). L’objectif était d’identifier les zones avec une peinture
originale et d’utiliser des techniques de photographie sur des sections significatives et
représentatives pour documenter ces décorations.

La technique de la photographie utilisée consistait a prendre un ensemble d’images
de la méme zone\scene avec un appareil photographique numérique de type CANON
EOS 5D Mark I, avec capteur EOS plein cadre (36 mm x 24 mm), modifié par des
professionnels afin d’utiliser pleinement la bande spectrale du capteur en supprimant le
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bloqueur IR (infrarouge) standard et en le remplacant par DAS/AR filtre clair pour
permettre la mise au point (Figure 4). De cette maniére, il est possible d’acquérir des
images de la lumiére visible réfléchie (Vis), de la lumiére infrarouge réfléchie (IRr) et de
la lumiére ultraviolette réfléchie (UVr) ainsi que UV fluorescence.

Figure 4 : photographie macro-technique

Pour I’acquisition de la modalit¢ VIS (visible light), la lumi¢re Halogeéne lowel V
(500 W) avec le filtre Idas ont été utilisés, la méme lumiére est aussi exploitée avec le
filtre rg830 pour obtenir la modalité infrarouge (Reflected infrared light IRr).
L’utilisation de la Lampe ultraviolette a main de haute intensité mobile, UVAHAND
250 GS H1/BL de Honle technologie UV a permis d’acquérir avec le filtre kv418 la
modalité UV fluorescence (UV-induced fluoresence UVF), tandis que leur utilisation
avec le filtre dugll a permis d’obtenir la modalité ultraviolet (reflected ultravoilet light),
dont les modalités UVR et IRR sont composés d’une seule bande. La Figure 5 illustre un
exemple de quatre modalités acquises sur la lettre ‘P’ sur le mur sud du dressing de la
comtesse.

Chaque modalité fournit des informations sur le comportement optique de la surface
lorsque les différents types de lumiére ’atteignent. L’image IRR pourrait indiquer les
parties refaites sur une surface verte de la scene. La modalité de fluorescence induite par
les UV (UVF) montre une fluorescence relativement forte correspondant aux restes d’une
couche de peinture ancienne sur le blanc de la lettre ‘P’ tout comme 1’image UVR qui
permet d’identifier I’original repeint sur le blanc du ‘P’.
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UVF

Figure 5: Exemple de quatre modalités acquises sur la lettre 'P* sur le mur sud du dressing de
la Comtesse

1.3. Généralité sur la fusion

1.3.1. Définition

La fusion des données avec des méthodes numériques et automatisées est apparue
récemment [11]. Sa premiére definition a été proposée par le regroupement JDL (Joint
Directors of Laboratories) [12] : ‘A process dealing with the association, correlation, and
combination of data and information from single and multiple sources to achieve refined
position and identity estimates, and complete and timely assessments of situations and
threats, and their significance. The process is characterized by continuous refinements of its
estimates and assessments, and the evaluation of the need for additional sources, or

modification of the process itself, to achieve improved results.’

Cette notion a ¢été introduite dans les domaines qui disposent d’information
multiples[13] tel que le domaine militaire [14] dont plusieurs informations de différentes
sources (radar, caméra visible, caméra infrarouge ...) peuvent étre fournies pour des
opérations de surveillance par exemple. De méme, le domaine médical et celui du
patrimoine sont aussi concernés par le besoin de traiter conjointement les informations
multiples. Dans la fusion des images, plusieurs définitions existent dans la littérature et
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nous proposons d’adopter celle de Bloch [15]: “’la fusion d'images est l'utilisation
conjointe d'images hétérogeénes pour l'aide a la prise de décision’’, qui été améliorée par
I. Bloch juste aprés pour étre plus spécifique [16] : * la fusion d’informations consiste a
combiner des informations issues de plusicurs sources afin d’améliorer la prise de
décision”’. Toujours en optant pour la définition présentée par Isabelle Bloch, une
définition plus spécifique au domaine d’imagerie est donnée par I. Bloch et al. [17]: “’la
fusion d’images est 1’utilisation conjointe d’images hétérogeénes pour 1’aide a prise de
décision’’.
Un processus de fusion doit satisfaire les conditions suivantes [13]:

e L’hétérogénéité : les informations sont issues soit de différents capteurs soit d’un

méme capteur, mais alors utilisé dans des conditions différentes.

e L’utilisation conjointe des informations : chaque source peut fournir une décision

séparée, qui peut étre combinée pour prendre une décision globale.

e L’aide a décision : En les combinant, les informations fournies doivent aider a la

prise de la décision ou a son amélioration.

1.3.2. Les types d’imperfections

Les informations issues de différentes sources/images sont entachées
d’imperfections. Les causes sont nombreuses et multifactorielles. Elles peuvent étre liées
directement a la technologie des capteurs, c.a.d. étre liée & leur mécanisme d’interaction
physique avec la surface imagée, ou bien étre liées aux conditions d’acquisitions. Les
informations entachées de ces imperfections peuvent fournir un aspect méme partiel de
la réalité qui doit étre modélisée. D’ou I’intérét du processus de la fusion qui réside dans

I’amélioration de I’information en utilisant tout type de donnée.
11 existe plusieurs types d’imperfections, dont les principales sont [18] [19] :

e L’incertitude [20] : Elle exprime le degré de conformité de I’information a la
réalité. Elle est ainsi liée d’une fagon subjective a ’opinion de I’expert sur la
réalité. Une information jugée certaine présenterait une connaissance totale de la

réalité[18]. Elle est souvent présente dans les images [17], et correspond
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généralement a une ignorance soit totale ou partielle de la connaissance. Ce type

d’imperfection est bien modélisé par les approches probabilistes.

e L’imprécision [21]: Elle exprime le manque d’exactitude de la connaissance en
terme quantitatif. Deux types se distinguent, I’imprécision sans erreur, qui est
relative a I’opinion de I’expert (ce qui la rend difficile a estimer) ; et I’impression
avec erreur, qui traduit un défaut quantitatif mesurable. Ce type d’imperfection a
été mis en évidence par les théories des sous-ensembles flous et la théorie de

croyance.

L’incertitude et I’imprécision[22] sont duales et nous ne pouvons que favoriser
I'un au détriment de lI'autre [13]. Ces deux types d’imperfections traduisent de maniére
rigoureuse 1’ignorance totale ou partielle, I’imprécision étant relative au contenu de

I’information tandis que 1’incertitude est relative a sa vérité.

e Le conflit [23] [18] [22] : Deux informations sont conflictuelles si elles sont
contradictoires. Autrement dit, le conflit se présente lorsque nous avons plusieurs
informations qui conduisent a des interprétations paradoxales. Ce type

d’imperfection peut étre provoqué par plusieurs raisons :

o Le manque de fiabilité des sources utilisées (lorsque chaque source fournit

une information différente de I’autre sur la méme situation donnée)

o Les informations sont acquises dans différentes conditions, par exemple,

Jour, Nuit .....
o La non-exhaustivité du cadre de discernement utilisé.

o Les caractéres inconsistants des informations fournies par les différentes

sources

La modélisation de conflit est une étape contraignante dans la majorité des
formalismes dédiés a effectuer la fusion. Cependant, I’approche de Dezert-Smarandache

(DSMT) [24] permet de modéliser ce type d’imperfection assez aisément.

e L’incomplétude [25] [18] [22] : traduit I’absence d’information fournie par une
source sur une situation donnée. Elle peut étre provoquée par I’incertitude et/ou

par 'imprécision. Ceci peut étre mesuré si nous disposons d’une connaissance
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générale et explicite sur la quantité de 1’information qui doit étre fournie par la
source, la mesure est alors obtenue en calculant la différence entre la quantité de

I’information réellement fournie et celle qui doit étre normalement fournie.

Cependant, la quantification de I’information est une tache difficile et la mesure la plus

utilisée est celle de Shanon [26] connue sous le nom d’entropie de Shanon.

Redondance et la complémentarité [127] [129] [22] : I’information est dite
redondante si elle est fournie par plusieurs sources sur une situation donnée . Dans
le cas de la fusion des informations cela peut permettre de confirmer une
information et ainsi de réduire le degré d’incertitude/d’ imprécision. A I’inverse,
la complémentarité est réalisée lorsque les sources fournissent des caractéristiques
différentes ce qui conduit a une vision plus compléete sur la méme situation
donnée.

Ambiguité [16] [18]: I’information est dite ambigue si elle supporte au moins
deux interprétations. Nous ne pouvons alors plus choisir entre les décisions. Elle
peut étre provoquée par d’autres imperfections telles que [Dincertitude,

I’imprécision, ou encore le conflit.

1.3.3. Les niveaux de fusion

La fusion des données consiste a combiner les données dans le but d’améliorer une

situation donnée. Selon Dasarathy [27], cette combinaison peut se faire en trois niveaux

a savoir (Figure 6):

La fusion au niveau pixel : Considérée comme étant une fusion bas niveau, elle
consiste a fusionner les données brutes[28] [29] ou trés proches des parametres
physiques mesurés. Dans les images multimodales, 1’établissement d’une
correspondance directe entre les pixels de différentes modalités est appliquée [30].
La fusion bas niveau meéne a une amélioration de la résolution spatiale [31]
(détails de la structure), tout en assurant la fidélité des données spectrales
originales [32]. Dans ce cas, 1’étape de recalage est trés importante en
prétraitement de 1’étape de fusion, car chaque pixel doit avoir la méme position
physique, d’une maniére trés précise, que son correspondant dans les autres
images.

28



La fusion au niveau objet/caractéristiques [33]: la fusion a ce niveau est
effectuée apres 1’extraction des caractéristiques, des objets et /ou des descripteurs
pertinents [34]. Les caractéristiques extraites peuvent étre des régions, les coins
des bords, des contours, des lignes, des structures de textures ou les composantes
fréquentielles [28] [35]. La fusion a ce niveau consiste a utiliser les primitives
extraites au lieu des données d’origine ce qui entraine une perte d’information
importante. Cela permet en retour I’utilisation d’un référentiel commun pour
évaluer les attributs [19]. Le recalage n’est pas forcement contraignant a ce niveau
en se basant sur la mise en correspondance uniquement de 1’objet en question avec

le référentiel commun connu auparavant.

La fusion au niveau décision : elle consiste a combiner les décisions issues de
chaque source/image fournies par un expert ou un systeme. Selon Martin [18], la
fusion a ce niveau permet de combiner les décisions des classificateurs
préliminaires. Dans ce cas, chagque source ou image est traitées individuellement,
ses caractéristiqgues sont extraites separément, puis classifiées. Enfin, les
décisions de chaque classifieur sont combinées et fusionnées avec les autres en
introduisant la modélisation des imperfections rencontrées, dans le but d’obtenir

une décision finale [36].

Fusion Fusion Fusion
niveau niveau niveau
bas objet décision
Source Source Source Source Source Source Source Source Source
1 2 n 1 2 n 1 2 n
Extraction Extraction Extraction Extraction Extraction Extraction Extraction Extraction Extraction
des des des des des des des des des
caractéristiques caractéristiques caractéristiques caractéristiques caractéristiques caractéristiques caractéristiques caractéristiques caractéristiques
\l/ Objets Objets Objets l l l
ou ou ou Décision Décision Décision
Fusi Vecteur Vecteur Vecteur 1 2
uslon d’attributs 1 drattributs 2 d’attributs n o
Fusion Fusion
Décision L
Décision Décision

Figure 6 Les niveaux de fusion
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1.3.4. Les etapes de la fusion

Le processus de la fusion des images selon les théories de I’incertain consiste en
quatre étapes [13] [19] [33]:

e Modélisation : la modélisation des données est la premiére étape dans le
processus de la fusion. C’est a cette phase que s’effectue le choix du formalisme
en se basant sur les theories de probabilité, les théories des ensembles floues et de
possibilités, la théorie de croyance ou la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT)
(choix adopté dans ces travaux). Nous détaillerons ces formalismes dans la section

suivante.

e Estimation : A ce stade, chaque élément d’information est représenté par un
nombre ou une masse. Selon le formalisme choisi, cette représentation peut
prendre la forme d’une probabilité, d’un degré de possibilité ou d’une fonction de

masse.

e Combinaison : cette étape est considérée comme étant le ceeur de la fusion car a
ce niveau les informations sont regroupées en utilisant une opération de fusion ou
une régle de combinaison en fonction du formalisme choisi ainsi que des types
d’imperfections modélisées.

e Décision : ¢’est la derniere étape qui consiste a prendre une décision optimale sur
un évenement donné en utilisant les regles dédiées, toujours selon la théorie
appliquée.

1.4. Problématique générale et méthodologie pour la fusion
1.4.1. Problématique genérale

L’utilisation de plusieurs sources d’information, sous forme de plusieurs images de
différentes modalités, doit permettre de fournir une classification plus fiable. En effet, la
classification fondée sur une seule image/source d’information peut étre associée a un
risque d’erreur important car une image ne donne qu’un apergu partiel et/ou déformé de
la réalité.

Chaque image (ou modalité) permet de fournir des informations différentes, qui
peuvent parfois étre incomplétes, redondantes, complémentaires ou méme
conflictuelle/paradoxale par rapport aux informations des autres modalités. Les méthodes
de classification classiques cherchent a éliminer ces informations via les prétraitements
tels que par exemple la suppression du bruit, et a superposer les images sans prendre en
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compte 1’hétérogénéité des données, d’ou I’intérét d’adapter un systéme de fusion basé
sur les théories qui modélisent ces informations multimodales et qui offrent les outils
permettant de les combiner pour aider a prendre une décision.

Dans ce travail, nous cherchons a proposer une solution pour la classification des
peintures murales de chateau de Germolles (cas d’application), qui ont fait I’objet d’une
campagne d’acquisition par imagerie multimodale récemment [37]. Ces peintures ont
subies une restauration entre 1989 et 1991, dont nous ne disposons que de peu
d’information.

Chaque modalité d’imagerie permet de bien visualiser ces deux parties soit d’une
maniere redondante et/ou complémentaire ou bien conflictuelle. Ainsi, la question posée
par cette application est comment avoir une carte de classification finale qui
combine/fusionne ces informations.

Pour répondre a cette problématique, nous avons besoin d’un systéme de fusion de
I’information flexible pour gérer toutes les quantités trés importantes de données, robuste
et tolérant aux imperfections qui peuvent étre présentes dans ces données. Ceci nous a
amenés au choix d’utilisation des théories de I’incertain, afin de combiner des vues
partielles et d’obtenir une vue complete en profitant de la totalité des informations
hétérogénes disponibles, tout en assurant la gestion des imperfections. La figure 7 décrit
le probléme rencontré et la nécessité de I’utilisation de la fusion des données pour ce type
de problématique.
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1.4.2. Le processus de fusion

Le processus de la fusion des images commence généralement par un prétraitement
consistant a recaler les images/données multimodales entre elles. Dans cette étape nous
avons rencontré notre premier probléme causé par la grande différence entre les
différentes modalités a apparier. Ensuite, la deuxiéme étape de ce processus est 1’étape de
I’extraction de caractéristiques et enfin la classification. Le résultat issu de chaque pré-
classification de chaque modalité est ensuite modélisé et combiné afin de prendre une
décision finale. Ce processus est décrit en Figure 8.
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1.5. Conclusion

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons présenté une description des
données multimodales utilisées, leurs acquisitions, leurs caractéristiques et la
problématique globale de leurs utilisations conjointement. Ensuite, nous avons présenté
les généralités sur la fusion des donnees, les définitions de la fusion des images, les
différentes imperfections qui peuvent étre présentes dans I’information acquise ainsi que
les niveaux et les étapes du processus de fusion des données.

Le processus de la fusion adopté est réalisé au niveau pixel (niveau bas) ce qui
nécessite d’effectuer un recalage performant et une pré-classification de chaque pixel.
Ces deux axes sont détaillés dans le chapitre suivant.
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Chapitre 2

Le recalage et I’extraction des

caractéristiques

2.1. Introduction

Lors d’une acquisition multimodale, chaque image contient généralement des
informations différentes qui peuvent étre parfois des informations redondantes et
complémentaires pour une autre modalité. Leur utilisation conjointe peut présenter un
avantage significatif moyennant 1’établissement de correspondance entre les pixels des
différentes modalités. En effet, le processus de fusion exige que chaque pixel présente le
méme emplacement physique sur toutes les modalités (étape de prétraitement
d’alignement ou du recalage). Cette étape du recalage est souvent complexe a réaliser
dans le cas de données multimodales a cause du changement non lin€aire d’intensités

entre les différentes modalités.

L’étape de recalage est suivie par ’étape du choix des caractéristiques a extraire.
L’extraction des différents types de caractéristiques permet de tenir compte de la diversité
des données, et amene aussi a la nécessité de projeter cet ensemble d’images dans un

espace de représentation commun.

Dans ce chapitre, nous abordons la problématique de recalage dans sa globalité puis
dans le cas specifique de données multimodales. Nous expliciterons par la suite les
problémes rencontrés et les solutions envisagées et mises en ceuvre. Puis, nous traitons
I’extraction des caractéristiques spectrales dans divers espaces de représentation. Ensuite
nous présentons le cas de I’extraction de caractéristiques spatiales en nous appuyant sur
les caractéristiques SURF. Enfin, nous présentons les primitives perceptuelles en

comparant plusieurs méthodes sur notre base de donnees.
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2.2. Le prétraitement : le recalage

2.2.1. Deéfinition du recalage

Le recalage est une tache importante dans de nombreuses applications de vision par
ordinateur telles que la stéréovision [38], le mosaiquage [39], la détection de changement
[40] ou la fusion de données [41].

De nombreuses définitions associées a la notion de recalage ont été proposées dans
la littérature, relativement hétérogénes. Dans le cadre de ces travaux nous proposons de
retenir celle de L. Brown qui définit le recalage de la fagon suivante [42] :

“The registration problem is the task involved in finding the optimal spatial and
intensity transformations so that the images are matched with regard to the
misregistration source. The intensity transformation is frequently not necessary,
except, for example, in cases where there is a change in sensor type or where a simple
look up table determined by sensor calibration techniques is sufficient. «.

Autrement dit, le recalage vise a établir une correspondance entre deux ou plusieurs
images, issues d’une scene obtenue par un ou plusieurs capteurs, relativement a des
positions et a des échelles spatiales différentes.

D’un point de vue du formalisme mathématique, Si 11 est I’image de référence et 12
I’image requéte (1I’image a recaler- exemple de la Figure 9), le recalage peut étre exprimé
mathématiquement par 1’équation 1.1 :

11(x,y) = k(12(x',y")) 2.1

Ou (x,y) et (x',y") représentent respectivement les cordonnées spatiales sur les
images 11 et 12 (les points en rouges sur la Figure 9), et k symbolise la fonction
radiométrique.

L’objectif du recalage consiste a trouver une transformation spatiale optimale et
radiométrique entre les deux images, noté T(.), vérifiant 1’équation 1.2 :

(w,v) =T, y")

Avec u et v représentant les coordonnées spatiales transformées en utilisant T, de telle
sorte que les pixels dans les deux images représentent les mémes points physiques apres
I’application de la transformation.

35



11 12

Figure 9 Exemple du probléme du recalage

La problématique du recalage réside dans I’identification de ces paires de points
correspondants, sur lesquels la transformation entre I’image référence et I’image requéte
sera calculée. Ainsi, le processus de recalage peut étre résume en trois étapes [19] [43]:

1. Détection et appariement des primitives communes aux images a aligner,
2. ldentification de la transformation, en se basant sur les caractéristiques extraites,

3. La mise en place de la transformation pour réaliser 1’alignement de 1’image
requéte.
2.2.1. Extraction des caractéristiques

L’extraction des caractéristiques est une étape essentielle pour le succes du recalage.
Elle permet de définir les parameétres de la transformation appropriée. Il existe deux
principales catégories [44] : les approches iconiques et les approches géométriques.

2.2.1.1. Approches iconiques

Les approches iconiques sont des algorithmes itératifs qui se basent sur I’intégralité
des pixels des images [45]. Cette approche utilise les comparaisons locales de 1’intensité,
d’une maniére automatique, pour déterminer les points de correspondances sur les deux
images, en optimisant la métrique de similarité [46].

Ces méthodes ne nécessitent pas une réduction préliminaire des donneées, par
segmentation comme exemple. A contrario, elles utilisent I’information dense contenue
dans chaque pixel de I’image, ce qui est avantageux dans certaines applications.
Cependant, cette méthode présente aussi un inconvénient majeur en ce qui concerne le
co(t en temps de calcul-dans le cas des données de grande dimension. En effet, la relation
entre I’intensité de 1’image requéte et celle de I’image modéele est influencée par la
relation entre les deux images, la Figure 10 illustre les différentes relations possibles entre
les images. Cette relation est souvent difficile a déterminer quand il s’agit d’un
changement non linéaire de I’intensité, ce qui reléve un autre inconvénient des méthodes
iconique, et rend cette approche peu appropriée au cas de données multimodales.
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On peut distinguer deux types de recalage dans cette catégorie, le recalage
monomodal ou les deux images (I’image modele et I’'image requéte) sont issues de mémes
capteurs/source, et (2) le recalage multimodal, ou les images sont acquises de différentes
sources. Diverses métriques de similarité peuvent étre implémentées selon le type du
recalage [48].

(1) Cas du recalage monomodal

Les images utilisées dans le recalage monomodal se caractérisent par une relation
d’intensité similaire entre les mémes structures imageées [49], vu 'utilisation du méme
capteur pour I’acquisition des deux images.

Le bruit d’intensité sur les images détermine le choix entre la métrique SSD (Sum
Square Différence) [50] [51] et SAD (Sum Absolute Difference) pour mesurer la similarité
entre les deux images. Quand il s’agit d’une relation linéaire entre les intensités de deux
images les métriques optimales sont alors la corrélation croisée (Cross Correlation CCor)
et le coefficient de corrélation (Correlation Coefficient CCoef)[42] [52].

(2) Cas du recalage multimodal

Dans le cas du recalage de données multimodales, les images utilisées sont
généralement tres différentes au niveau de la distribution de I’intensité [53][54], ce qui
rend le choix de la métrique de similarité difficile. Dans ce cas, deux méthodes ont été
proposées [55] :

- Les méthodes de la théorie de I’information et plus spécialement ’entropie et
I'information mutuelle (MI) [56].

- Les méthodes de statistique globales telles que le rapport de corrélation [57].
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Pour répondre aux problémes liés a la complexité du cas de multimodalité, une
solution alternative a eté adoptée. Elle consiste a ramener ce probleme au cas du recalage
monomodal, a travers deux approches :

- La transformation d’une modalité en une autre de telle sorte que les deux images
présentent la méme modalité. Cette approche nécessite une connaissance préalable
des propriétés physiques du capteur utilisé.

- La réalisation d’un mapping entre les deux modalités dans un domaine de
représentation commun.

La transformation qui permet de maximiser la métrique de similarité entre 1’image
référence et ’image requéte produira un recalage plus efficace. Par conséquent, le choix
de la métrique influe fortement sur les performances du processus du recalage.

Dans ce travail, nous utilisons des images multimodales de grandes tailles, présentant
des imperfections et du bruit, et qui se caractérisent par une relation d’intensité non
linéaire entre elles. Ceci souléve le probléme du cotit de calcul d’une part, et la complexité
a déterminer la métrique de similarité d’autre part.

Ces aspects couplés au fait que nous nous basons sur I’information d’intensité, qui
fournit une description incompléte sur un pixel et son voisinage, menent souvent a une
correspondance ambigué [58], et nous ont amenés a utiliser les méthodes géométriques,
détaillées dans la section suivante.

Les Figures 11 et 12 montrent le changement non linéaire de ’intensité sur les
différentes modalités utilisées de la scene présentée sur la Figure 5.
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Figure 11 Exemples de I'intensité globale des images multimodales correspondant a la méme

scéne ((Figureb)
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Figure 12 - Exemples de I'intensité locale des images multimodales extraites au long de la

méme ligne pour les quatre modalités

2.2.1.2. Approches géométriques

Les approches géométriques [48] permettent de répondre a certaines limites des
méthodes iconiques. Elles reposent sur un ensemble de caractéristiques extraites
localement, telles que les points d’intéréts, les bordures, les contours, 1’orientation, la
forme, etc. La mise en correspondance de ces caractéristiques est déterminée a partir
d’indicateurs de robustesse [59].

Dans ce cas, le processus particulier du recalage peut étre défini en quatre étapes [60]

[61] :
2.

4.

Extraction des caractéristiques : cette étape se base sur la détection des primitives
fines [48] afin de garantir une bonne robustesse de la méthode, puis elle réalise
ensuite leur extraction sous forme de descripteurs.

La mise en correspondance des caractéristiques : Cette étape consiste a chercher
la meilleure correspondance entre ’ensemble des caractéristiques détectées sur
I’image requéte (c’est-a-dire ’image a recaler) et I’ensemble des caractéristiques
détectées sur 1’image modéle (ou image de référence). La meilleure
correspondance est réalisée en comparant chaque caractéristique de I’image
requéte et ’ensemble des caractéristiques du modele. Cette comparaison est
effectuée en fonction de leur relation spatiale et des descripteurs invariants
calculés a 1’étape précédente. Les paires de points correspondants sont ainsi
identifiées et les meilleures correspondances sont sélectionnées pour le calcul de
la transformation T.

L’estimation de la transformation . Dans cette étape, la transformation
géométrique a appliquer sur I’'image requéte est déterminée a partir des meilleurs
points correspondants identifiés dans 1’étape 2.

Application de la transformation et ré-échantillonnage : L’image requéte est
transformée par la fonction de transformation établie a 1’étape 3. Ensuite, si
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nécessaire, un ré-echantillonnage/interpolation est appliqué pour fournir I’image
recalée.

La détection et I’extraction des points de correspondances fiables présentent une
problématique ouverte et un domaine de recherche actif [62] dans cette catégorie et
plusieurs méthodes ont été proposées dans ce cadre. Nous citons, dans ce qui suit, les plus
connues et les plus utilisées d’entre elles, en détaillant le principe et les étapes des
méthodes SURF et SIFT que nous utilisons dans ces travaux.

e Iterative Closest Point ICP :

La méthode du plus proche voisin [63] est tres répandue pour le recalage des données 3D.
Elle consiste, tout d’abord, a extraire des caractéristiques sur les deux images ou les deux
nuages de points puis a mettre en correspondance les primitives extraites. La
transformation est ensuite calculée d’une maniére itérative en minimisant la distance entre
les points appariés (ou les deux nuages de points) jusqu’a la convergence de 1’algorithme
(c’est-a-dire, lorsque I’erreur résiduelle de la distance entre ces points sera inférieure a un
seuil donne).

e Scale-Invariant Feature Transform SIFT :

Scale-Invariant Features est un descripteur local invariant a I’intensité proposé par
Lowe[64], qui est congu pour la détection et la description des caractéristiques locales
dans les images. L’algorithme SIFT est divisé en trois étapes principales :

v' Construction d’un espace d’échelle : Cette construction est d’abord effectuée en
appliquant une séquence de filtre gaussien sur 1’image en augmentant
itérativement la valeur du paramétre . Chaque valeur de o correspond a une
échelle ce qui construit ainsi un ensemble d’échelles par octave, puis un
échantillonnage est appliqué sur I’image pour avoir 1’octave suivante. Ensuite la
différence de Gauss (DoG) est calculée entre chaque image successivement afin
de déterminer les points extremas sur les images filtrées (Figure 13).
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Figure 13 les différentes octaves de ’image dans la pyramide de Gauss [64]

Les points d’intérét sont alors identifiés en comparant chaque point de I’échantillon
avec ses 26 voisins (la taille du voisinage est définiea3 x 3 x 3). Un point qui a une
valeur supérieure a celle de son voisinage est considéré comme un point d’intérét.

v’ Attribution de [’orientation : dans cette étape, un calcul de la magnitude et de la
direction de I’image filtrée sur 1’échelle du point d’intérét est effectué. Puis, un
histogramme de 36 bins chacun de 10 degrés (couvrant 360 angles) est créé. En
utilisant les gradients d’image, chaque bin représente le nombre de pixels ayant
un degré dans cette plage. L’orientation du descripteur du point intérét est ensuite
associee au bin avec la plus grande valeur (Figure 14).
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Figure 14 I'assignement de I'orientation au descripteur SIFT[64]

v Calcul de descripteur SIFT : cette étape consiste a dériver le descripteur en
calculant I’orientation relative et la magnitude dans un voisinage 16 x 16. Le
voisinage est divisé par 4 sous-blocs, ensuite un histogramme de 8 bins est calculé
pour chaque bloc. Les histogrammes sont concaténés pour former la dimension
de descripteur 4 x 4 x 8 = 128.
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Plusieurs approches de recalage basées sur SIFT ont été proposées. Firmenichy et al.
[65] ont proposé une détection de coins sur les images multispectrales basées sur SIFT
afin d’aligner une image infrarouge sur une image en lumicre visible et d’améliorer les
performances d’extraction des points d’intéréts. Le descripteur Symmetric-SIFT est une
extension de SIFT, qui est symétrique par rapport au contraste, développé par Jian et al.
[48] pour surmonter le probléme lié a la recherche sur 1’espace de transformation globale
en fonction du désalignement des images. Mais I'invariance a la multimodalité se fait au
prix de la perte d'informations importantes. De plus, Symmetric-SIFT souffre encore de
la génération d’un grand nombre de points aberrants (outlliers), ce qui rend non robuste
le calcul, et donc peut nuire a la qualité du recalage. Pour remédier a cet inconvénient,
Tanvir Hossain et al.[48] ont proposé une amélioration de Symmetric-SIFT [48] dans
laquelle les différences d’orientation globale entre I’image modéle et I’image requéte sont
estimées en se basant sur 1’analyse de I’appariement initial. La nouvelle valeur estimée
est utilisée dans la normalisation et la reconstruction des descripteurs au lieu d’utiliser
I’orientation dominante. Un autre travail base sur SIFT est proposé par Xia et al.[44], qui
définit un algorithme consistant a construire une représentation de congruence de phase
PCR (Phase Congruency Representation) de 1’image requéte, puis a obtenir des points
caractéristiques importants en appliquant le détecteur SIFT. La correspondance est
effectuée a I’aide de I’intégration de la description SIFT dans une méthode cohérente de
déviation de point (Coherent point drift CPD) pour garder les meilleures correspondances
en combinant I’apparence avec les propriétés de distance de la correspondance.

Dés que la méthode SIFT a été proposée, plusieurs versions et extensions ont été
formulées [48]. Pour s’affranchir de la limite de cott de calcul, la méthode SURF, a été
proposée dans le but de réduire la dimension du vecteur de descripteur qui décrit le point
d’intérét de 128 a 64 ¢léments et rend la méthode moins distinctive et plus rapide lors de
la phase de la mise en correspondance. La méthode de recalage utilisée dans ce travail est
basée sur cette méthode SURF, qui permet d’extraire rapidement des points d’intérét
robustes et invariants au changement d’échelle, d’illumination et de rotation, ce qui est
appropriée dans le cas de données multimodales, tout en assurant la détection d’un
nombre suffisant des points d’intéréts partagés a différentes positions pour permettre une
étape de correspondance rapide et répétable. Le détail de ce processus est décrit ci-
dessous (paragraphe SURF).

Speeded Up Robust Feature SURF : Cet algorithme proposé par H. Bay [66] est une
version améliorée de SIFT en termes de vitesse. Il est caractérisé par sa robustesse et
son invariance relative vis-a-vis des changements d’échelle, de la rotation, de la
translation et le changement d’illumination [19]. La technique SURF se base dans les
calculs sur ce qui est appel¢ I’image intégrale Iy, (x), qui représente la somme des pixels
de I’image d’entrée située au-dessus et a gauche du pixel a la position (x ; y), comme
décrit dans I’équation (1.3) et illustré dans la Figure 15 :
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Figure 15 Principe de I'image intégrale [66]

Cette technique aide a incrémenter et décrémenter le temps de calcul [61]. De plus,
elle présente un avantage en termes de rapidité et de précision [67]. Une fois lI'image
intégrale calculée, les principales étapes de cette approche sont les suivantes :

v’ Détection et localisation de points d'intérét : Une fois que I'image intégrale est
calculée, une approximation de la matrice de Hessian est utilisée (équation 1.4)
pour détecter les points d'intérét, notés IP dans ce document. L,,(X,0)
représente la convolution de la dérivée gaussienne du second ordre sur I’axe x
avec chaque point X dans I’image (de méme pour Ly, (X, o) et L, (X, 7).

Lyx(X,0) Lyy(X,0) 2.4

H(X,0) = Ly (X,0) Ly, (X,0)

=]
1
|
|
I}
=R

Figure 16 Box-Filtre [66]

Une approximation simple des dérivées gaussiennes du second ordre est
ensuite appliquee, (Figure 16). Celle-ci est utilisée sur I’image intégrale pour
calculer le déterminant de Hessian, afin de rendre le détecteur invariant aux
changements d’échelle. Le point doit étre détecté a différentes échelles, puis une
"carte de réponse blob" a différentes échelles est construite en augmentant la
taille du filtre (Figure 17). Les points d’intéréts ou le déterminant de la matrice
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Hessian qui sont positifs et qui sont des maxima locaux dans un voisinage de 3
X 3 x 3 sont conserves.

Scale

Figure 17 Analyse d'échelle avec une taille constante de I'image [66]

v’ L’attribution de [’orientation : Cette étape consiste a déterminer 1’orientation
dominante dans la région autour des points d’intérét précédemment identifiés,
afin de rendre la méthode invariante a la rotation d’image. Ceci est effectué en
calculant les réponses en ondelettes de Haar. Les réponses en ondelettes de Haar
utilisent I’image intégrale et le BOX-Filter pour chaque point d’intérét de x et y
dans un voisinage circulaire de rayon 6s (ou s est I’échelle dans laquelle le point
d’intérét a été identifié) tout en tenant compte de la nature discréte de I’image. Les
résultats des réponses sont ensuite pondérés par une fenétre gaussienne centrée
sur le point intérét considéré, puis représentée sous forme de vecteurs. La somme

de toutes les réponses situées dans une fenétre de taille g tournant autour du

centre de la région d’intérét est alors calculée (Figure 18). Enfin, la direction du
vecteur le plus long est attribuée en tant qu’orientation du point d’intérét.

dy

to. o dx

igure xemple de la fenétre coulissante d’orientation de taille —
Figure 18 Exemple de la fi 1 d de taille 7 [66

v Description du point d’intérét . Pour construire les descripteurs SURF sur
chaque point d’intérét, une zone rectangulaire est formée autour du point
d’intérét orienté dans la direction principale selectionnée a I’étape précédente.
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La zone est ensuite divisée en sous-régions carrées plus petites de 4 x 4. Dans
chaque sous-région, les réponses aux ondelettes de Haar, dx etdy, sont
calculées a partir de 5x5 points d’échantillonnage, ou dx représente les réponses
aux ondelettes de Haar dans le sens horizontal et dy dans le sens vertical. dx et
dy sont pondérés avec un noyau gaussien. Ensuite, les réponses et leurs valeurs
absolues sur chaque sous-région pour dx et dy (X dx,Y. dy,Y. |dx]|,Y. |dy|)
sont résumées et un vecteur compose de 4x4x4 valeurs est construit, formant le
descripteur SURF de 64 dimensions. Enfin, le descripteur SURF est normalisé
en un vecteur unitaire pour étre invariant au facteur d’échelle.

v’ La mise en correspondances des points d’intérét . Une mesure de similarité est
estimée a partir des descripteurs SURF de deux images, en calculant une distance
entre I'ensemble des descripteurs de la requéte et les points d'intérét de I'image
modéle, afin de déterminer la meilleure correspondance. Le voisin le plus proche
avec la distance euclidienne minimale pour le vecteur descripteur invariant est
qualifié comme point d’intérét correspondant.

Pour le recalage multimodal, de nombreuses recherches se sont basées sur
I’utilisation de SUREF, telles que MM-SURF [68], qui est une méthode robuste qui tente
d’aligner des images multimodales en lumiére visible et infrarouge, en introduisant dans
SURF un concept de gradient similaire permettant de générer un grand nombre de points
d’intérét robustes. SURF-PIIFD est une autre approche qui a été introduite par Wang et
al. [69] pour recaler les images multimodales rétiniennes complexes, en utilisant la
méthode SURF pour détecter les points d’intéréts plus répétables et invariants aux
changements d’échelle et le descripteur PIIFD. Dans [70], les auteurs ont utilisé la
méthode SURF pour représenter d’une maniere compacte une séquence d’images et les
signatures spectrales audio suivies par |’utilisation d’une fenétre glissante (DTW) afin de
calculer les alignements temporels, puis 1’utilisation a nouveau de 1’algorithme SURF
pour générer ces alignements. Une utilisation conjointe d’Histogramme de gradient
orienté (HOG) avec le descripteur SURF a été mis en place par Patel et al. [71] dans le
but de surmonter le probléme de correspondance incorrecte causée par les variations
d’illumination dans les images satellitaires multimodales, multicapteur ainsi que multi-
temporel. Lukashevich et al. [72] ont présenté une approche basée sur le détecteur SURF
pour extraire les caractéristiques sur les images CT, dans différentes séries d’étude d’un
patient, afin d’effectuer un recalage efficace. Su et al. [73] ont proposé une combinaison
de la méthode SURF avec le flot optique pour améliorer le recalage des images
multimodales cérébrales, en commengant par 1’utilisation de la spécification
d'histogramme dans le but de transformer la modalité d’images avant le recalage. Puis
SURF a été utilise pour extraire les caractéristiques afin d’obtenir un recalage
préliminaire de I’image. L algorithme de flot optique est ensuite appliqué pour avoir des
résultats plus precis.
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L'utilisation de différentes modalités d'acquisition produit une différence
significative d'intensité acquise par le capteur [74]. Ceci est confirmé dans notre cas
d'acquisition par les histogrammes d'intensite globale (Figure 11) et les intensités locales
(extractions le long du méme profil linéaire - Figure 12). De plus, les variations d'intensité
entre les quatre modalités d'acquisition sont clairement non linéaires. Cela constitue un
probleme a la fois pour les étapes de mise en correspondance et de recalage. En effet, les
descripteurs construits a partir de I'étape d'extraction des caractéristiques sont d'une
importance primordiale pour I'opération d'appariement, et I'extraction des caractéristiques
est elle-méme profondément affectée par les changements d'intensité de voisinage du
point de calcul, qui différent clairement d'une modalité a une autre. Par conséquent, on
peut s’attendre a ce que les mémes points clés soient décrits par des descripteurs tres
différents et génerent des valeurs incohérentes qui altéreraient la performance du
recalage.

2.2.2. Le modele de transformation

L’extraction des caractéristiques est une phase déterminante pour avoir une
information sur la nature de la transformation a appliquer sur I’image requéte.
Généralement, deux catégories de modeles de transformation sont distingués[55] :

2.2.2.1. Modele paramétrique

Le modele paramétrique nécessite une formulation explicite de la déformation et a
son tour, il peut étre divisé en modéle global ou semi-local, dont chaque paramétre
influence la totalité de I’image. De plus, les deux modéeles peuvent étre classifiés en rigide
ou non rigide.

Le mode¢le rigide est largement utilisé dans les applications d’imagerie médicale. I
consiste a prendre en compte les déformations de la rotation et de translation, tout en
conservant les angles, les distances et le parallélisme. Tandis que le modele affine corrige
le positionnement en prenant en considération les déformations de la rotation, de
translation, de cisaillement ainsi que de 1’étirement, en conservant en retour le
parallélisme, ce qui le rend plus approprié dans le cas de données multimodales. Nous
avons adopté ce dernier modele dans ces travaux. Le modeéle semi-local, dit aussi non
linéaire et non rigide permet la modification de la forme globale des structures en
autorisant leur variation géométrique.

2.2.2.2. Modele non paramétrique

Inversement, le modéle non paramétrique est considéré comme étant une solution
d’un probleme d’optimisation, dont chaque parametre agit sur une région restreinte de
I’image. Le mod¢le élastique est parmi les modeles de cette catégorie, dans lequel le
probleme du recalage est considéré comme étant une déformation élastique [55] [75], ce
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modeéle utilise une modélisation par un polynéme de degré supérieur a 2, tout en assurant
la régularité et la conservation de la topologie. L’estimation de grande déformation reste
la limite majeure de ce mode¢le. Ceci a motivé 1’utilisation du modéle fluide par [76] [77]
et qui consiste a considérer I’image comme un fluide dans un cadre eulérien, ce qui
souléve le probléme du colt de calcul. Le modele de diffusion est un des modeles non
paramétriques existants, il peut étre utilisé comme une grille de déformation dont les
contours de I’image sont orientés de I’intérieur vers 1’extérieur de 1’objet [55].

2.3. L’extraction des caractéristiques

2.3.1. L’information Spectrale et Spatiale
2.3.1.1. Les descripteurs spectraux

Se baser uniquement sur des descripteurs spectraux seulement pour la classification peut
permettre d’obtenir des résultats satisfaisants, notamment dans le cas d’images
satellitaires et d’images multimodales. Les images multimodales sont caractérisées par la
haute résolution obtenue sur une bande étroite des canaux qui les composent et dont
chaque theme/classe a une signature spectrale qui peut permettre une bonne classification.
En outre, chaque pixel est considéré comme étant un vecteur d’attributs qui seront
directement utilisés comme une entrée du classificateur. L’information couleur est le
descripteur spectral utilisé dans ces travaux. Cette information peut étre représentée dans
des modeles mathématiques en tant qu’attributs de couleur. Sa représentation dans

I’espace RVB et CIELab est présentée dans cette section.
2.3.1.1.1.L’espace RVB

Les informations spectrales couleur généralement acquises par des appareils
photographiques numériques sont enregistrées en combinant les attributs additifs rouge,
vert et bleu dans un espace tridimensionnel. Cet espace, appelé espace RVB, est utilisé
dans la plupart des applications qui utilisent les images couleur [78]. Le principe de cette
espace [79] est que la combinaison de ces trois attributs primaires de base définit un
triedre qui correspond a une chromaticité spécifiée, la Figure 19 présente le cube de
I’espace RVB. Cependant, cet espace présente plusieurs inconvénients tels que la
corrélation entre les primaires, le métamérisme [80], la non représentation des longueurs

d’onde non visibles, ainsi que le probleme de la non-conformité a la perception humaine.
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Figure 19 le Cube RVB (source Wikipédia)

2.3.1.1.2.1’espace CIELab

Dans I’espace CIELab (L*, a*, b*), la luminance et la chrominance sont représentées
séparément : un attribut représente la luminance et les deux autres représentent la
chrominance. Cet espace défini par le CIE (Commission Internationale de 1’Eclairage)
fournit une meilleure corrélation avec la perception humaine. Le modele CIELab [81]
utilise la luminosité (L) d’une couleur comme une fonction (L= 0 représente le noir et
L=100 le blanc). La transformation des informations de couleur de I’espace RVB a cet
espace (a ; b) peut étre effectuée par les equations (2.1) et (2.2). Une illustration de cet

espace est donnée dans la Figure 20.

. _ Red 2.5
" Green

b = Yellow 2.6
" Blue

Figure 20 : Représentation de I'espace CIELab (source Wikipédia)
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L’utilisation de cette espace de représentation a montré sa pertinence dans diverses
applications. Cependant, I’information spatiale contenue dans les différentes structures

de I’image n’est pas prise en compte.
2.3.1.2. Les descripteurs spatiaux

Les descripteurs spatiaux sont associés aux intensités des pixels pris par blocs. Ils
visent a tenir compte des relations spatiales entre les pixels dans un voisinages [80]. Ces

descripteurs spatiaux peuvent étre classés en descripteurs locaux et descripteurs globaux.

e Les descripteurs globaux cherchent & décrire I’image dans son ensemble. Par

exemple :

e Le descripteur de la texture : une définition formelle de la texture [82]
n’existe pas dans la littérature, cependant ce descripteur permet en utilisant
des méthodes structurelles statistiques et spectrales de fournir des mesures
des propriétés de la texture [82]. Les descripteurs de Haralick et GLCM sont

les plus utilisées :

o Les descripteurs GLCM permettent de calculer quatre caractéristiques

afin d’estimer le mouvement des images[83] a travers

= Le deuxiéme moment angulaire connu aussi sous le nom de

[’énergie et qui mesure ’homogénéité de I’image,

» Le moment de différence inverse (MDI) qui mesure 1’homogénéité

locale,

= L’entropie qui est une mesure de I’information et de sa

structuration dans 1’image,

= La corrélation qui mesure la dépendance linéaire des niveaux de

gris des pixels voisins.

o Les descripteurs de Haralick permettent de mesurer I’information sur les
motifs de la texture en calculant les matrices de co-occurrence. Leur
estimation est codteuse en termes de temps de calcul. Cette matrice
permet de calculer 13 caractéristiques (dites de Haralick) [84] qui

sont 1’énergie, la corrélation, I’inertie, 1’entropie, le moment de
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différence inverse, la somme moyenne, la somme variance, la moyenne
de différence, la différence variance, I’entropie par différence, la mesure
d’information de la corrélation 1 et la mesure d’information de la

corrélation 2.

e Les descripteurs de la forme : ce sont des descripteurs trés utiles pour la
correspondance de la similarité. lls sont invariants au changement d’échelle,
aux changements de rotation ainsi qu’aux translation [85]. Cette catégorie

contient quatre types de descripteurs qui sont :
- le descripteur de forme-spectre (histogramme de I’indice de forme)

- les descripteurs basés sur les moments invariants tels que de Zernike et de

Hu, pour extraire les caractéristiques invariantes

- les descripteurs de forme baseée sur le contour dont les caractéristiques

peuvent étre décrites en utilisant MPEG7

- les descripteurs basés sur les contours se basant sur les représentations de

contours par échelle de courbure (CCS), etc.

e Les descripteurs locaux représentent les zones intéressantes dans 1’image telles que
les bords d’objets. Les descripteurs utilisés dans cette catégorie sont SIFT et SURF
(présentés en détail dans la premiere partie), mais aussi MSER, BRISK et FREAK

o MSER : ce descripteur permet d’extraire les blobs/régions de covariants
dans I’image. En outre, ils représentent une composante stable et
connectée de certains ensembles de niveaux de gris de ’'image. Ce
descripteur a monté sa performance dans les cas de changements de point
de vue et d’éclairage. Ce descripteur n’est pas congu pour les applications

en temps-réel.

o BRISK [86] : ce descripteur permet aussi de détecter et d’extraire les
points d’intéréts dans les images dont aucune information préalable sur
les sceénes n’est disponible. Il est basé sur le calcul d’une gaussienne
pondérée sur un motif en utilisant des configurations simples et faciles
d’échantillonnage circulaire autour d’un point. Il est largement utilisé

dans les applications en temps-réel.
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o FREAK [87] : Ce descripteur permet d’extraire des points d’intéréts en
s’inspirant de la rétine. Il est basé sur les comparaisons d’intensité par
paires. Les descripteurs extraits sont sous forme d’une chaine binaire,
dont les cercles concentriques se chevauchent en provoquant la

redondance.

Dans ce travail, nous utilisons les descripteurs locaux car, d’une part, NOUs n‘avons
pas d'informations de texture ou de forme sur la base de données utilisée. Et d’autre part,
les descripteurs locaux sont préférables dans le cas de classification car ils permettent de
représenter les caractéristiques dans une zone réduite, ce qui peut permettre une
description plus robuste de I’information qu’en se basant sur I’image entiére. A cet effet,
nous avons utilisé le descripteur local SURF d’une maniére dense pour représenter toutes
les modalités utilisées dans un espace de représentation commun. Notre motivation pour
le choix du descripteur SURF est basée sur les avantages de stabilité du descripteur, ainsi
que pour son efficacité en termes de calcul et ses performances [86].

Plusieurs travaux ont utilisé la méthode SURF pour extraire les caractéristiques dans
le but d’effectuer la classification. Nous commencons par Kim et al. [88] qui ont utilisé
le descripteur local SURF dans le but de générer les vecteurs de caractéristiques avec un
classifieur SVM pour effectuer la classification dans un premier temps entre les deux
classes face et background, et ensuite pour effectuer un étiquetage entre les composantes
yeux, bouche et nez. La méthode SURF a été employée par Schmitt et al. [89] qui ont
présenté une technique basée sur SURF pour avoir une classification en extrayant les
caractéristiques et en les associant a une base de données prétraitée. Les auteurs utilisent

une structure pyramidale pour la localisation d’objets.

La combinaison de descripteur SURF et de classifieur de mots visuels (Visual Words)
a montré son efficacité dans 1’étude menée par Alfanindya et al. [90], qui ont proposé
’utilisation du descripteur SURF avec le sac des mots visuels (BOVW) dans le but
d’effectuer la classification. En ce sens, Slavomir et al. [91] ont effectué une classification
SVM basée sur une combinaison des méthodes SURF et SIFT comme un détecteur
hybride. Ce détecteur hybride a été combiné avec le classifieur de mots visuels (BOW)

dans le but d’améliorer la classification et la reconnaissance des objets animaux.
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Dans le domaine de reconnaissance de forme 3D, Knopp et al. [92] ont propose une
méthode de classification et de reconnaissance des classes de formes dans les données 3D
basées sur les descripteurs locaux au lieu des descripteurs globaux, qui sont dominantes
dans la littérature sur la classification/reconnaissance des formes 3D. Leur méthode est
basée sur I'utilisation de SURF dans le contexte des formes 3D combiné avec les
méthodes probabilistes basées sur la transformation de Hough.

2.3.2. L’information perceptuelle & la saillance

Les images multimodales constituent un enjeu conséquent (avec de nombreux défis
scientifiques) dans le traitement des images pour plusieurs raisons que nous avons
expliquées précédemment. Cependant, ce domaine intéresse de nombreux chercheurs en
raison des I’avantage significatif apporté dans certains domaines par la multimodalité de
I’information. Notamment, 1’acquisition, le traitement et 1’analyse de données
multimodales présente un intérét fort pour les problemes de perception, et

particulierement de détection et de saillance visuelle.

Plusieurs définitions de la saillance visuelle existent dans la littérature. 1l s’agit de
prédire ce qui est susceptible d’attirer I’attention de I’homme [93] [65] [95]. Cette
information peut étre un bénéfice pour une grande variété d’applications du monde réel,
en segmentation d’images [96], en reconnaissance d’objet [97] [98] [64], en suivi visuel

[99], en compression image/vidéo [100], ou encore en détection d’objets [97].

L’ extraction de la saillance est ainsi un outil précieux pour de nombreuses
applications. Généralement, les travaux existants répondent exclusivement a une
application spécifique et aux jeux de données disponibles. Nous nous contentons dans
cette section de présenter une analyse comparative de la détection de la saillance pour un

ensemble de données d’images multimodales.

Les méthodes de détection de la saillance peuvent étre divisées en deux types : le
probléme de detection de saillance Bottom-Up et le probleme de détection de saillance

Top-Down

e Les méthodes de détection de la saillance Bottom-Up ne nécessitent aucune
connaissance préalable de ’image et sont basées sur une attention particuliere

aux caractéristiques visuelles, telles que 1’intensité, la couleur, I’orientation des
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bords et la direction du mouvement. Les méthodes présentées dans [101] [94]

sont des exemples de mise en ceuvre de ce modele.

Les méthodes de détection de la saillance Top-Down exigent des connaissances
a priori sur le contexte pour identifier les régions saillantes, en s’appuyant sur des
taches visuelles de haut niveau, telles que la recherche d’un objet spécifique qui
capte intentionnellement 1’objectif et 1’attention des observateurs, tels que des
visages, des humains, ou encore des voitures. Un exemple de la littérature

appartenant a cette catégorie est le travail de Torralba et al. [102][103] [104].

Globalement, les méthodes de détection de la saillance Bottom-Up sont regroupées

en quatre catégories principales [95] :

Modéle basé sur I’espace : il est basé sur la sélection de caractéristiques de
motivation biologique, suivie du calcul des différences entourant le centre des
primitives sélectionnées (couleur, bord, intensité). Le mod¢le d’Itti [101][94] est
I’exemple séminal.

Modele basé sur la fréquence : ce modele utilise un domaine spectral au lieu
d’une image Véritable. Le modele bien connu de cette catégorie est le modele SR
[105], qui repose sur une notion de résidu spectral. Il utilise le spectre
logarithmique de 1I’image dérivée du spectre de Fourier moyen.

Modeéle basé sur les objets: ce modele repose sur la théorie voulant que
’attention soit attribuée a 1’objet perceptuel créé par les regles de la Gestalt, telles
que la proximité, la similarité, la fermeture, la continuation, etc. Le modéle de
Bruce et al présente un travail pionnier de ce type de modeles qui utilise le principe
de maximisation de 1’information [106].

Modeéle basé sur des graphes : ce modele est basé sur le fait que l'attention
visuelle sélective sélectionne différentes caractéristiques de 1’objet, ainsi que la
notion de I’information est plus puissante que 1’échantillonnage attentif. GBVS

présente le modele classique [107].

Les méthodes de la catégorie Top-Down comprennent deux étapes principales :

I’apprentissage par dictionnaire et le calcul de la saillance [108]. Cependant, cette
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catégorie retient toujours moins d’attention des chercheurs en raison de la complexité

d’imiter un processus cognitif d’attention visuelle complexe [109].

Dans ce travail, étant donné la nature des images dont nous disposons, nous avons
choisi d’utiliser les méthodes de type Bottom-Up. Nous détaillons ci-aprés les méthodes

utilisées dans 1’étude comparative que nous avons effectuée.

Dans [94], Itti propose un modele antérieur et classique reflétant ce qui attire
probablement 1’attention de I’ceil humain. Ce mode¢le est largement utilisé pour calculer
la zone de saillance dans une image donnée et est considéré comme un guide pour
plusieurs travaux en tant qu’outil de comparaison. Les auteurs ont utilisé¢ les
caractéristiques de couleur, d’intensité et d’orientation comme information primitive. Les
caractéristiques extraites sont traitées de maniere paralléle sur plusieurs échelles spatiales
aprés un filtrage linéaire. Ensuite, les cartes de visibilité sont calculées par le centre
entouré. La valeur moyenne de ces cartes est calculée pour obtenir une carte de saillance

finale.

R. Bharath [110] présente un cadre évolutif qui repose sur une méthode basée sur les
objets pour la classification des sceénes a 1’aide d’arbres de décision. Il a proposé une
détection automatique de ROI afin de fournir une découverte d’objets saillants guidée,
utilisée comme marqueur de premier plan pour la segmentation d’objet par découpage de
graphe. L’étape de classification des objets est ensuite réalisée a 1’aide d’un ensemble de
caractéristiques contenant les descripteurs SIFT et ceux issus de la SVM. Dans cette
étape, L’auteur intégre une correspondance pyramidale spéciale pour améliorer la
précision des objets. Une classification des scenes est ensuite réalisée a 1’aide d’un arbre

de décision construit a 1’aide d’images d’apprentissage étiquetées.

Dans [111], Hou et al. suggerent un algorithme pour séparer le premier plan de la
partie arriére-plan de I’image. La ségrégation est effectuée a I’aide de la fonction de signe
de la transformée en cosinus discréte (DCT) d’une image. Ensuite, la carte de saillance
est générée en calculant I'inverse de la transformée en cosinus discrete (IDCT) pour
extraire la partie au premier plan de I’image qui est généralement considérée comme la
plus importante. L’approche est testée pour les canaux de couleur RVB et CIELab et ce

dernier produit de meilleurs résultats.
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Zhang et al. présentent dans [100] un nouveau modéle de saillance de la carte
booléenne. Le modele proposé s’appuie sur I’indication de voisinage comme principe de
Gestalt, qui tient compte de la relation topologique entre la figure et le fond de I’image,
afin d’appliquer une séparation invariante a la transformation. Dans ce mod¢le, une image
est caractérisée par un ensemble de cartes booléennes obtenues a partir de canaux de
caractéristiques sélectionnés. Sur ces cartes, une technique d’image binaire est appliquée
pour mettre en évidence le contour des régions, afin de calculer une carte d’attention.
Ensuite, une combinaison linéaire de la carte d’attention est appliquée pour obtenir une
carte d’attention moyenne qui peut étre utilisée avec certains post-traitements pour fournir

la carte de saillance.

Dans [112], les auteurs proposent un nouveau type de saillance par la détection de
points de fixation ou d’objets dominants basée sur des informations environnantes locales
et globales. L’algorithme repose sur quatre principes issus de la littérature
psychologique :

- des considérations locales de bas niveau telles que le contraste et la couleur

- des considérations globales qui visent a conserver les caractéristiques qui

dérogent a la norme et donnent a un niveau inférieur un contexte immédiat

- des regles organisationnelles visuelles regroupant les pixels saillants au lieu de

les répartir dans 1’image

- des facteurs de haut niveau tels que les objets reconnus ou la détection de visage

appliqués en post-traitement.

Le Moan et al. proposent dans [80] une nouvelle méthode de détection de la saillance
pour les images multi/hyperspectrales inspirée du modele de Itti, a des fins de
comparaison, de visualisation et d’interprétation de ces images. Ce modele est réalisé en
trois étapes. La premiére étape consiste en des comparaisons centre-surround dans
lesquelles les centres et ses voisinages sont définis, puis comparés a I’aide de quatre
mesures de comparaison : distance euclidienne (norme L2), valeurs trichromatiques
CIELab, angle entre pixels et image filtrée par Gabor du premier composant principal. La
réflectance, les composantes principales et les pixels filtrés par Gabor sont les

caractéristiques utilisées par ces mesures, qui sont ensuite comparées en utilisant la
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distance ou I’angle euclidien. La deuxiéme étape est la normalisation qui vise a concentrer
la luminosité dans un emplacement moins important sur une carte fusionnée. Et la

derniere étape est des images en basse dimension.

Dans [105] Hou et al. proposent un nouveau modeéle qui utilise le domaine spectral
(au sens fréquentiel) de I’image au lieu de I’image véritable. Le principe de I’algorithme
consiste a utiliser le résidu spectral généré par la transformation logarithmique par
différence et la forme généralisée de 1’image, afin de supprimer les informations
redondantes et de ne mettre 1’accent que sur les nouvelles informations. La carte de
saillance est générée en appliquant une transformation de Fourier inverse sur le résidu

spectral et les valeurs sont au carré et lissées par une Gaussienne.

Rahtu et al. [113] proposent une nouvelle méthode de segmentation basée sur un objet
saillant pour une image et une séquence vidéo. Cette méthode utilise des contrastes de
luminance locaux pour les primitives locales, de couleur et de motivation contrdlée par le
paramétre de lissage avec un cadre statistique afin de fournir une mesure cartographique
de la saillance. Une mesure de saillance régularisée est ensuite introduite pour la rendre
plus robuste au bruit puis cette mesure est combinée a un champ aléatoire conditionnel

(CRF) afin d’atteindre le but de la segmentation.
2.4. Conclusion

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons décrit le principe de
fonctionnement du recalage des images, suivi par une étude bibliographique de ces
approches, en s’appuyant sur les approches géométriques avec lesquelles nous avons
effectué le recalage dans nos travaux. Les différents modeles de transformation sont
ensuite présentés.

La deuxieme partie est partagée en 3 axes principaux : nous avons commence par les
méthodes d’extraction des caractéristiques spectrales avec la mise en évidence de
I’avantage d’utiliser I’espace CIELab dans le cas des images multimodales objets de ce
travail. Ensuite nous avons abordé les caractéristiques spatiales tout en citant quelques
travaux qui utilisent les descripteurs SURF pour la classification. Enfin, nous avons traité
les informations perceptuelles accompagnées d une description comparative de quelques

méthodes de saillance.
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Chapitre 3

La fusion des images basée sur les théories

DST et DSImT

3.1. Introduction

Lorsque 1’on ne dispose que d’une seule modalité d’acquisition, la qualité de la
classification, par exemple, peut étre rapidement altérée par des phénomeénes de bruits,
des informations incomplétes ou encore des informations déformées. Certaines de ces
limitations peuvent parfois étre surmontées en couplant plusieurs modalités d’imagerie.
Chaque pixel de la surface est alors représenté par plusieurs valeurs, associées a chacune
des modalités d’acquisition, ce qui permet de disposer d’informations différentes, parfois
redondantes ou au contraire complémentaires du fait de la diversité des technologies des
capteurs et de leurs mécanismes d’interaction physique. L'utilisation combinée de cet
ensemble d'information présente ainsi un avantage significatif dans de nombreux cas
d’applications, et peut notamment permettre d’améliorer la qualité de la classification
[114].

Cependant, comme indiqué précédemment, les données présentent généralement des
imperfections (conflit, ignorance, incertitude, imprécision, ou encore incomplétude) qui
doivent étre traitées et prises en compte par un formalisme dédié. Ainsi, plusieurs théories

existent pour combiner ces informations numériguement.

Nous présentons dans ces travaux le cadre théorique de la fusion, en se basant sur les
formalismes DST et DSMT. Notre choix d’utiliser le formalisme DSmT ainsi que les
travaux basés sur DST et DSMT en vue d’application dans la classification est ensuite

motivé.
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3.2. Formalisation du probléme de fusion

Depuis I’apparition de la fusion des données, les théories qui traitent ces données et
modeélisent les imperfections continuent & évoluer dans le but de pallier aux problémes
rencontrés en fonction des domaines d’application. On peut citer de fagon non

exhaustive :

Les théories de probabilités[115] sont applicables dans divers domaines. Elles

sont performantes pour la modélisation de I’incertitude,
- les théories des ensembles flous [116] et de possibilités [20],

- la théorie de I’évidence [117] qui permet de bien représenter 1’incertitude et

I’imprécision en trouvant un compromis entre les deux,

- Laplus récente théorie de Dezert-Smarandache[118] [24] qui permet de
représenter des données conflictuelles.

Dans cette section nous développerons de facon plus détaillée le formalisme de la

théorie de Dezert-Smarandache choisi dans le cadre de ces travaux.

Dans ce travail, en termes de vocabulaire, chaque modalité est considérée comme
étant une source fournissant de I’information. Ainsi, le probleme de la fusion de ces

sources peut étre exprimé de la maniere suivante :

Soit m sources S;(j = 1, ...,m) qui fournissent une information sur un élément x
(qui peut étre soit un pixel ou un objet). Chaque source S; prend une décision d; dans un
ensemble de n décision dy, .....,d, , pour que I’élément x appartienne a une classe C;
de D’ensemble des n classes présentées dans le cadre de discernement © =
{C1,Cy, ..., Cy}. La décision obtenue d; est représentée par M;;(x) , elle relie

I’élément x a une classe C;.

Dans le cas d’une fusion globale, aucune information n’est négligeable, car la
decision est prise a partir de la matrice des M;; (x) pour chaque source et pour I’ensemble

des décisions C;.
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3.3.  Théorie de Dempster-Shafer (DST)

La théorie de 1’évidence a été introduite par Dempster [119] sur les probabilités
supérieure et inférieure, puis utilisée et développée par Shafer [117] en montrant son
efficacité au niveau de la représentation des informations incertaines [120] ainsi que
I’ignorance. Cette méthode repose sur la distribution des jeux de masses pour affecter un
degré de confiance a une hypothese simple ou bien la réunion d’un ensemble

d’hypothéses dans le cas d’ignorance.

e Cadre de discernement

Le cadre de discernement présente I’ensemble des réponses possibles pour un
probléme donné noté ® = {H,, H,, ....., H,}. Ce cadre est composé de n hypotheses
exhaustives de telle sorte qu’une seule solution H; du cadre de discernement est

nécessaire et exclusive en exigeant 1’unicité de la solution avec
HNH =9, Vi#j.
e Modélisation

La théorie d’évidence permet la représentation de I’ignorance de I’information et
I’affectation des degrés de confiance a la réunion des hypotheses dans le cas ou la

connaissance disponible présente un ensemble sans plus de précision.

L’ensemble 2%¢[0,1] est déduit du cadre de discernement et représente
I’ensemble de toutes les disjonctions possibles. Il contient tous les sous-ensembles A,
qui peuvent constituer une hypothese unique ou bien une union de plusieurs
hypotheses, ou les fonctions de masses sont définies. La modélisation dans cette
théorie s’effectue en assignant les masses notées m; aux éléments de 2© appelé aussi

‘Basic belief assignment BBA’ en satisfaisant les conditions suivantes :

Z mji(x) _ 3.1

m(Q) = 3.2

e Estimation
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Il n’existe pas une méthode générique reconnue dédié¢e a I’estimation des jeux de
masses et cela dépend de I’application en question. La masse m qu’un élément x

appartienne a une classe Ay selon la source S; est définie par :
Si Si
MAi(x):mAi(x) 3.3
A partir d’une fonction de masse normalisée, on peut alors notamment calculer les

fonctions suivantes :

o La fonction de crédibilité : elle modélise I’incertitude sur un ensemble

A, et peut étre interprétée [121] comme étant le degré d’évidence que

nous avons sur Ay, :

S S
Cry ) (X)=Xpea, my (x) 34

o LaFonction de plausibilité : elle modélise la probabilité supérieure qui

traduit le degré pour lequel I’évidence n’est pas contradictoire avec Ay.
S; S;
PL) ()= anaceomy (*) 35

Ces deux derniéres grandeurs présentent des bords inférieurs et supérieurs pour qu’un
degré d’évidence soit affecté a un sous-ensemble de cadre de discernement, ce qui est

exprimé par I’équation 3.6 :

PL) (x) = 1-Cr,) (%) 3.6

e Combinaison

L’¢étape de la combinaison consiste a fusionner les masses estimées de sources
multiples en utilisant une régle de combinaison. Pour ce faire, il existe plusieurs
opérateurs dont la regle de base de Dempster [117] qui est une sommation orthogonale
[13] basee sur une regle conjonctive [122]. Dans le cas de deux sources, cette regle

s’écrit de la maniére suivante :
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ZAiﬂB]:C my (A;)m,(B;) 3.7

m(C) = 1-K

Avec K = Y4n Bj=0 m, (A;)m,(B;) qui représente le coefficient de conflit entre
les sources m, et m,.
e Décision
La décision peut étre prise en se basant sur [13] :
o Le maximum de crédibilité, la décision est alors dite pessimiste.
o Le maximum de plausibilité (choix dit optimiste).

o Un intervalle de confiance [Cr, PI]. Celui-ci exprime le mieux la
connaissance que nous possédons sur une proposition donnée par
rapport aux décisions prises séparément. Ce choix permet de chercher
la proposition la moins incertaine ; Cependant, celle-ci ne peut étre

qu’une proposition simple et non pas une proposition composée.

o La probabilité pignistique: elle est considérée comme étant un
compromis entre le maximum de crédibilité et celui de la
plausibilité[18].

Le choix de la regle de décision a adopter dépend de 1’application étudiée et du

résultat désiré ainsi que les attentes des utilisateurs, s’ils s’intéressent aux hypothéses

simples pour avoir une décision plus précise ou composées pour une décision certaine.

3.4.  Théorie de Dezert-Smarandache (DSmMT)

e Cadre de raisonnement et la modélisation

Pour remédier au probléme lié au cadre de raisonnement 2 de la théorie de
I’évidence, qui comprend seulement les singletons et leurs unions, du cadre de
discernement qui est discret, exclusif et exhaustif, Dezert et Smarandache ont congu

conjointement un cadre de raisonnement étendu a I’ensemble d hyper-power-set D,

Le cadre de discernement est composé de n hypothéses © = {H,,H,, ....., H,}
exhaustives et non pas forcément exclusifs avec H; qui peut supporter des

informations provenant d’une ou plusieurs sources [19]. Le cadre de raisonnement
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D® contient les singletons et leurs unions ainsi que leurs intersections en vérifiant les

3 regles suivantes :

1. ©,H,H,,.....,H, € D®.

2. SiX,YeD® alorsXuYeD®etXNnYeD®.

3. Seuls les éléments issus de 1 et 2 appartiennent a D®.

Pour bien comprendre comment construire ce cadre de raisonnement, nous

donnons un exemple pour la dimension < 3.

Exemple :
1. Pourn=0,0 = {},alors D® = {@} et |D® |-1.

2. Pour® = {H,},D® ={ay 2 0®,a, 2 H} et|D®|=2.

3. Pour® ={H;,H,} , D° ={ap20,a, 2HNH,a, 2 Hj,a3 2H,,as 2
H,UH,} et |D® |=5.
4. Pour ® = {Hy,Hy, Hs} , D® = {ag, @y, 2, ... cce eee oo, a1} €8 |D® =19, 0OU D®
ay =@ ag = Hy
a, 2 HiNH,NH; a0 = Hy
a, = HiNH, a1 = Hs
as = HiNH; a1, = (HiNHy)UH;
a, = H,NH; a3 = (HiNH3)U H,
as = (HUH;)NH; a14 = (H,NH3) U Hy
ae = (HUH3)NH, a5 = HiUH,
a; = (H,UH3)NH, a6 = HiUH;
ag = (HiNH)U(HNH3)U(H,NH;) a7 £ H,UH;

a18 é H1UH2 UH3
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La cardinalité de I’ensemble hyper-power-set D® s’incrémente en fonction de

I’incrémentation du cadre de discernement @ sur lequel elle est basée. Cette
. " , N . / - .z

cardinalité est calculée par 22" avec N qui représente la cardinalité de ©.
Le probleme est de déterminer si cette cardinalité est similaire a la séquence des

numéros Dedekind [123] [124]. Cette expression est alors utilisée pour calculer la

séquence de cardinalité de D® comme indiqué dans le Tableau 1.

Cardinal de © 0112 3 4 5 6 7 8

Cardinal de D® 11215 19 167 7580 7828353 241 x 10%° 561 x 10%°

Tableau 1 Séquence de Dedekind

Ensuite chaque source S; distribue les masses m entre 0 et 1 (D® — [0,1])qui

indiquent le degré de croyance sur un ensemble d’événements ou d’hypotheses

A;eD®[118] :
0<m(4) <1 3.8

La modélisation se fait de la méme maniére que dans la théorie d’évidence, mais

cette fois le jeu de masse généralisé de croyance (GBBA) est defini par :

Z m(Ap) = 1 3.9

A;eD®
m(@) =0 3.10

oum(A;) représente la masse élémentaire de croyance généralisée en A; et tout sous-
ensembles 4;eD® ayant une masse non nulle est un élément focal.
L’ensemble A de tous les éléments focaux constituent le noyau de la fagon
suivante :
Ng = {AeD®| m(4) > 0} 3.11

Contrairement au jeux de masse classiques présentés dans la théorie DST (Dempster-

Shafer), les jeux de masses dans DSMT permettent la pondération des informations
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fortement conflictuelles, dites paradoxales, a travers la formalisation de 1I’ensemble vide
@ par m(@)=+ 0 [18][34].

e Les modeles de fusion

La théorie de DSmT propose trois modeles de fusion en fonction de I’application
considérée et de la nature intrinseque des événements du probléme de fusion
étudié[34]. Initialement, la DSmT considére tous les éléments du cadre de
discernement ® non précisement définis et non obligatoirement exclusifs [118][34].
Cependant, pour 1’adapter aux cas réels ot nous avons des contraintes d’intégrités, le
cadre peut étre raffiné selon le modele adopté a savoir le modele libre, le modéle de

Shafer ou le modele hybride.
o Modele libre m7:

Ce modéle prend 1’ensemble d’hyper-power-set au complet sans aucune
contrainte. 1l prend en compte toutes les possibilités de combinaison entre les
singletons soit par les unions ou bien par les intersections ce qui est une limite
majeure de ce modele a cause de la complexité de sa mise en place en raison de
la taille de mémoire nécessaire au stockage des éléments de D® lorsque la
cardinalité du cadre de discernement est supérieure a 6. Le tableau 2 illustre la

taille de la mémoire en fonction de cardinalité de ©.

] 2 3 4 5 6 7 8
Taille de 0, 1 bytes 1 bytes 2 bytes 4 bytes 8 bytes 16 bytes 32 bytes
Card(D®) 4 bytes 19 bytes 166 7569 7828352 ~ 2.4 x 1012 ~ 5.6 X 102
Mémoire de 4 bytes 18 bytes 0.32 Kb ~ 30 ~ 59 ~ ~ 1.7 X 105
stockage (D®) Kb Mb 3.6 X 10* Gb B

Tableau 2 Taille de la mémoire requise pour D

Les éléments de 1’ensemble hyper-power-set D® peuvent étre présentés par le
diagramme de Venn. Cet outil graphique facilite la codification et I’'implémentation de

tous les éléments de D® [118] et permet de présenter la nature pure des éléments simples
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par les singletons, la nature conflictuelle par les ¢léments d’intersections et la nature

d’ignorance par les éléments d’unions [34] [19].

Exemple :

Nous reprenons 1’exemple de ® = 3, Smarandache[118] a proposé une codification
qui permet de codifier 2"-1 parties distinctes du diagramme de Venn de la maniere

suivante :

- Chaque < i > représente les parties qui appartiennent a 6; uniquement,

dites aussi les parties qui ne se chevauchent pas avec les autres parties de

6; avec i # j.

- Chaque < ij > représente les parties d’intersection entre la partie < i >

Hiet<j>.

- Chaque < ijk > représente les parties d’intersection entre la partie < i >
y<j>et<k>.

S
88

03

Figure 21: Codification de Venn pour ® = 3 modeéle libre de DSMT [34]

D’apres le diagramme de Venn présenté dans la Figure 21, la classe 6, est représentée
par I'union des éléments raffinés {<1>,<12>,<13>,<123>}.6, N6, est
représenté par {< 12 >, < 123 >}.

Le vecteur d,, de tous les éléments de D® est obtenu en résolvant 1’équation suivante :

dN = DN.uN 312
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Avec Dy qui représente la matrice binaire de Dedekind et uy la base de codification
choisie. Le vecteur des ¢léments de diagramme de Venn est défini par 1’équation
suivante :

- 0
al
a2
a3
a4
a5
ab
a7
a8
a9
al0
all
al?2
al3
al4
als
alé
al7

18-

< 1>
<2>
<12 >
<3>
<13 >
<23>
<123 >

3.13

Il
RRRRPRRPROOOOCOOOOOCOO0OOO
PR, OO ORRMROOOOOOOOO OO
R R RPRR R RPRPRPRRRPRPRRRLROOOOOO
P OR OOMROOROOOOROOO OO
PR RPRPRPRP PR PRPRPORRPRROORRROOO
PP RPPRPORRPRRPRRPRPORORROROO
e e el el e e e e e e e e el e e e

o Modéle de Shafer M :

Ce modeéle correspond a I’ensemble de puissance 29 de la théorie de 1’évidence, ou
tous les singletons doivent étre exclusifs et distincts et seules les unions de ces singletons

sont considérées.
o Modeéle Hybride M" :

Ce modele noté M'(®) permet d’inclure les contraintes d’intégrités qui sont
impossibles dans les cas ou I’on dispose des connaissances du probléme de fusion étudié.

Trois types de contraintes d’intégrité peuvent étre Cités :

- Les contraintes d’exclusivité : lorsque nous disposons de certaines

intersections de ©® qui sont vides.

- Les contraintes non existentielles : lorsque nous disposons de certaines

unions de © qui sont vides.
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- Les contraintes hybrides/mixtes : lorsque nous disposons a la fois de

contraintes exclusives et non existentielles.

La Figure 22 illustre le diagramme de Venn pour le modéle hybride en considérant la

contrainte d’exclusivitéd; N 6, = @, ce qui implique que 6; N 6, N 6; = P.

Ell 92

83
Figure 22 Diagramme de Venn pour le modele hybride M'(0) [34]

Le vecteur des ¢léments de diagramme de Venn est défini par I’équation suivante :

- ol
a2
a3
a4
a5
ab
a7
a8
a9
al0
all

La12-

[<1>]
|<2>|
<3 >

l< 13 >J
Py 3.14

I
R R R R RO OOCOOOO

PR OO R R ROODOOO
R ORrOoOOROOROOOCO
R R R PR R RPRORRRLROO
PR R PRPORRRPL,RPL,RLORO

e Estimation

L’¢étape de I’estimation des masses est une étape difficile car il n’existe a ce jour

pas de solution universelle [34]. L’estimation est effectuée généralement en utilisant
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les modéles de transfert qui servent a estimer les fonctions de masses a partir de la
densité des probabilités bayésiennes pour une source donnée. Parmi les modeéles
utilisés, nous citons [34], le modéle de probabilité inférieure et supérieure de

Dempster[119] et le modeéle de transfert Appriou [34].

Les fonctions de croyance généralisées telles que la fonction de crédibilité, la
fonction de plausibilité et celle de la transformation pignistique sont aussi estimées a

partir de la fonction de masse genéralisée m :

o La fonction de crédibilité généralisée

Cette fonction définit le degré de croyance sur un éveénement A, que ce soit
une masse placée exactement sur A ou bien la somme de toutes les masses des

propositions B inclues dans A par.
Cr(A))=X.ppca, m(B) 3.15

Avec Cr: D® - [0,1] Cr(@) = 0 et Cr(0) = 1.

o La fonction de plausibilité généralisée

Cette fonction quantifie le degré de croyance que nous ne doutons pas de A,
et est définie par la somme de toutes les masses des propositions B qui présente

une intersection non vide avec A.
PL(A)=Yp1Bna;20 M(B) 3.16

Dont PI(@) =0etPl(®) =1.

La différence entre la fonction de crédibilité et celle de plausibilité sur une
proposition donnée A; mesure I’incertitude sur la proposition A; comme illustré sur la

Figure 23 et elle est définie par:
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Doute :

Plausibilité : PI(4

Creédibilité cr(4
r(4) Incertitude : Incrédulité

PI(4)-Cr(4)

Figure 23 : les fonctions de croyance généralisées [19]

o La transformation pignistique généralisée

Cette notion dépend de la cardinalité de DSMT de chaque élément A; € D®
noté Cy(A;) qui représente le nombre de parties non vide de A; dans le

diagramme de Venn du modeéle utilise.

La transformation pignistique dans DSmT est définie sur I’ensemble hyper-

power-set D® comme suit :

Cq(XNA)
Cpq(X)

VA e D®, BetP(A) = Yyepo m(x) 3.18

Avec Cy (X) qui représente la cardinalité de la proposition X pour le modéle
M de DSmT.

La transformation DSmP

La transformation DSmP est une version sophistiquée de la transformation
pignistique [118] [125] qui présente une nouvelle version de la transformation de masse
pour chaque ignorance.

e Combinaison

Le formalisme de DSmT fournit plusieurs régles de combinaison telles que de
facon non exhaustive la regle de Dempster-Shafer normalisée, la régle Smets [126]
[127], la régle DSmH, regle DSmC, la regle de Dubois et Prade[128], la regle de
Yager [129] [130], la régle PCR et toutes ses version[131] ou encore la régle de
Martin et Osswald. Dans cette section, nous détaillons les deux regles les plus utilisées
a savoir la régle classiqgue DSmC [118], la régle hybride DSmH[132].
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o LaReégle de combinaison classigue (DSmC)

Cette regle correspond a la régle de combinaison de la théorie d’évidence,
mais sur un ensemble étendu que I’ensemble 2° et qui est I’hyper-power-set D®.
C’est une regle associative et commutative qui est définie dans le cas deux sources

n=2 comme suit :
m(C)=Y snp=c M1(A)my(B),A, B eD®,V C eD® 3.19

o La regle de combinaison hybride DSmH

Cette reégle est une alternative a la régle de combinaison classique qui permet
de prendre en compte les divers types de contraintes ce qui n’est pas possible dans

la régle classique. Elle est définie pour deux sources comme suit :

Avec ¢(A) = {0 si les ensemble A sont vides

1 Sinon
= ) 3.21
51(4) = my (X1)m,(X3),V Xy, X, €D
X1NX,=A
S,(4)
3.22
B z my (X)my(X2),V X1, X; €
[(u(XD)Nu(X)=AIV[(L(X)Nu(X)eP)N(A=I})]
= 0 3.23
S3(A) = my (X;)m,(X,),V X,,X, eD®,,V X;,X, €

X1UX2=A

Avec u(X) qui représente 1’union de toutes les parties de I’ensemble X.

Dans 1’équation 3.20, I’intersection est définie comme étant une contrainte
d’intégrité, la masse est affectée a I’union des ensembles X; et X,, tandis que dans
I’équation 3.19, si I’'union qui est définie comme étant la contrainte, la masse est
alors attribuée soit a I’union de tous les singletons qui forment I’ensemble ou bien

a I’ignorance totale I;.
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o Lareqgle de combinaison PCR5 et PCR6

La famille de régles de combinaison a Redistribution Proportionnelle du
Conflit (PCR) consiste a répartir proportionnellement le conflit partiel aux
éléments impliqués dans sa génération [118]. La version PCR5 est une alternative
qui a montré son efficacité dans plusieurs applications et elle consiste a
redistribuer la masse conflictuelle (partielle ou totale) aprés un calcul des jeux de

masses par une regle conjonctive. Pour deux sources, la regle PCR5 est définie

par :
Mpcrs (@) =0 3.24
_ mi(X)?my(¥) | meX)?*mi() v XeD®\
mPCRS(X) - ZY € DO\{x} my(X)+my(Y)  my(X)+mq(Y)
XNY=0
{0}

La regle PCR6 présente une généralisation de PCR5 et montre son efficacité

lorsque le nombre des sources est supérieur a 2.

La regle PCRG6 est utilisée dans ces travaux car elle permet la gestion des données

conflictuelles, ce qui correspond a notre cas d’application.
e Décision

La prise de décision dépend de I’application étudiée et du résultat désiré. Dans la
DSmT, tout comme dans la théorie de I’évidence, la décision peut étre prise en se
basant sur le maximum de crédibilité, le maximum de plausibilité, le maximum de

DSmP, le maximum de transformation pignistique ou bien définie sur I’intervalle de
confiance [Cr, PI] [133] [134] [135].

3.5. Le choix du formalisme DSmT et la motivation

L’application étudiée et la nature des données a fusionner impliquent de choisir
un formalisme spécifié. Pour ce faire, nous avons comparé les différents formalismes
existants en commencant par la théorie de probabilité. Celle-ci est en effet simple a
mettre en ceuvre et, et elle permet de modéliser de fagon performante I’incertain grace
a la représentation des connaissances a priori sur chaque classe de cadre de
discernement. Cependant, cette théorie confond les notions d’incertitude et

d’imprécision, et ne permet pas la prise en compte de I’ignorance, qui s’exprime
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généralement par une égalité des probabilités a priori [33][18]. Ceci peut provoquer
des conflits et des incohérences au niveau de la modélisation. En outre, ce formalisme
est basé sur un espace fermé porté sur seulement les singletons sur lesquelles les

décisions prises sont exhaustives et exclusives.

Ensuite, nous avons étudié les théories des ensembles flous et des possibilités qui
ont été introduites pour surmonter les limites de la théorie de probabilité. Elles ont
I’avantage d’exprimer la notion d’imprécision d’une maniére explicite ? De plus,
contrairement a la théorie de probabilité, il existe une grande flexibilité dans les regles
de combinaison [22] [13]. Malgré ces avantages, ce formalisme n’est pas approprié¢ a
nos données car il est encore peu développé au niveau de la modélisation du conflit
entre les sources et le choix entre ses regles est trés complexe a cause des distributions
des possibilités issues de chaque source. En outre, [’utilisation des degrés de
nécessités et de possibilités restreint 1’utilisation de toutes les masses en tenant en
compte juste du maximum ou du minimum de ces degrés, ce qui provoque une perte
d’information [13] [18].

Puis nous avons examiné la théorie de I’évidence, qui surmonte les limites de
deux formalismes précédents par 1’introduction des grandeurs de la crédibilité et de
la plausibilité. Ce formalisme permet de modéliser et d’exprimer le conflit entre les
sources qui remonte lors de calcul des masses de confiance. Mais, ce conflit entre les
sources présente ainsi la limite majeure de cette théorie quand il devient trés grand.
De plus, la taille du cadre de discernement est une limite importante. En effet, plus ce
cadre est grand plus la complexit¢ augmente. Ce cadre de discernement n’est pas
souhaitable pour plusieurs applications, car il implique que I’ensemble de
propositions, issues de sources indépendantes et distinctes, soit discret, exhaustif et

exclusif, ce qui est une contrainte trés forte souvent non vérifiée dans les cas réels.

Le dernier formalisme est la DSmT. Il a été introduit par Jean Dezert et Florentin
Smarandache [118]. Il s’agit d’une généralisation de la théorie d’évidence au niveau
de la gestion des conflits importants entre les sources, réalisée en introduisant de
nouvelles régles de combinaison dédiées a la gestion des conflits. Elle rend aussi le

cadre de discernement plus souple par la possibilité d’introduction des contraintes
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d’intégrité selon 1’application étudiée, et permet de travailler avec n’importe quel type

de modele.

Dans ces travaux, nous cherchons a fusionner des données provenant de
plusieurs modalités qui présentent des imperfections de type incertitude, imprécision,
I’ignorance et parfois des conflits importants. Afin de prendre en compte ces
imperfections de maniére efficace et performante, nous avons choisi le formalisme de
la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT), connue également sous le nom de la
théorie de raisonnement plausible et paradoxal. Ce formalisme a par ailleurs montré
au niveau expérimental qu’il est approprié pour 1’application de ces travaux.

3.6.L’application de la fusion dans la classification des images

La fusion de données issues de modalités d’imagerie est apparue en premier temps
avec ’utilisation de I’imagerie aérienne et satellitaire dans le domaine militaire par le
groupe de travail sur la fusion des données JDL (Joint Directors of Laboratories) [16].
La classification basée sur la théorie de 1’évidence DST est largement exploitée dans de
nombreux travaux dans ce domaine.

Dans le domaine satellitaire, les données traitées sont souvent incertaines,
incomplétes et imprécises, et demandent & étre qualifiés et quantifiés au niveau des
résultats de classification. Lee et al. [136] ont par exemple utilisé la théorie de DST avec
une approche probabiliste pour modéliser I’incertitude des données, et ensuite pour
combiner le contenu de l'information des images satellitaires issues de sources multiples
avec des données spatiales en donnant plus d’importance a une source et en tenant en
compte la qualité du capteur utilisé. La comparaison entre les deux approches a montré
la performance de la théorie de DST.

La modélisation des données incertaines et imprécises était aussi 1’objet du travail du
Zahzah et al. [137] qui ont traité la problématique de la classification des images
satellitaires en utilisant la regle orthogonale de Dempster de la théorie de DST, pour la
combinaison des données multi sources présentant incertitude et imprécision. Le
traitement numérique des images a été effectué en utilisant les réseaux de neurones
artificiels pour affecter chaque point a la classe recherchée. Les réseaux neuro-flous sont
ensuite utilisés pour produire une carte de décision a partir d’une connaissance
symbolique.

La notion d’incertitude a été traitée avec succes par le travail de Kim et al. [138] ou
ils ont proposé une nouvelle méthode pour la classification multi-sources basé sur la DST,
dont chaque source de données fournit un ensemble de masses avec un certain degré de
croyance, pour 1’occupation du sol des données du spectromeétre d’imagerie satellitaire a
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haute résolution. Les masses de 1’évidence issues de chaque source sont exprimées par
des probabilités évaluées par intervalle dans le but d’incorporer la notion de 1’incertitude
des données.

Pour la détection des mines en utilisant I’imagerie satellitaire, Milisavjevic et al.
[139] ont utilisé la théorie de Dempster-Shafer DST. L’extraction des caractéristiques est
effectuée dans un premier temps, suivi par la modélisation. Ces deux étapes sont
exécutées pour chaque source/capteur. Ensuite les masses issues de chaque
source/capteur sont combinées par la regle de Dempster-Shafer en fournissant la premiére
intuition de la présence des mines. Les auteurs ont propose une nouvelle régle de décision
pour simplifier I’étape de de prise de décision.

La classification par la théorie de DST a été utilisée aussi pour les images radar ou
SAR (Synthetic Aperture Radar) dans [140], et encore dans [141] ou les auteurs ont
propos¢ une nouvelle méthode basée sur 1’estimation des noyaux, en utilisant les
fonctions de densité de probabilité non paramétrique avec le contexte de Markov. Ce qui
permet des pré-classifications qui seront ensuite combinées par la théorie Dempster-
Shafer d’une fagon non-supervisée suivie d’une régularisation. Cette méthode ne
demande aucune distribution d’observation ce qui présente un avantage dans les cas des
observations compliquées et arbitraires. DST est utilisée plus réecemment par [142] pour
des fins de cartographie des terres, aussi dans [143] [144] et pour la cartographie forestiére
dans [145].

Toujours dans I’imagerie satellitaire, I’introduction du contexte sémantique de
I’information a été utilisé récemment par [146] pour effectuer une classification multi-
label en se basant sur la théorie de DST. La méthode proposée permet de faire face au
manque de probabilités antérieures et des données incertaines fournies par les primitives
de bas niveau. L’information spatiale été introduite par [147] pour I’amélioration de la
qualité des cartes d’occupation de sol issue de Landsat 7 ETM+ en utilisant la théorie
de Dempster —Shafer et celle de Dezert-Smarandache.

La théorie de 1’évidence DST a également été utilisée avec succés dans diverses
applications de I’imagerie médicale. Dans le but de la sélection des caractéristiques
pertinentes, La DST a éte utilisée dans [148] pour chercher un ensemble de
caractéristiques qui augmentent les performances de prévision et diminuent I’ imprécision
des données d’une fagon simultanée. Et dans [149] pour la sélection des caracteristiques
extraites d’images FDG-PET pour fournir un systéme de prévision des résultats du
traitement du cancer. Et trés récemment, Razi et al. [150] ont proposé une nouvelle
méthode basee sur la théorie de Dempster Shafer pour fusionner les résultats de
classifieurs binaires constitutifs issus des modéles spatiaux communs (CSP).
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La théorie de DST a éte utilisée dans plusieurs applications médicales des images
multimodales. Bloch [151] a utilisé la DST pour la fusion des images médicales dans le
but d’avoir une classification des tissus cérébraux dans les images multimodales RM
pathologiques a double écho. Zhu et al. [152] se sont basés sur DST et I’information du
voisinage spatial pour la segmentation des images multimodales du cerveau en utilisant
la logique floue pour I’estimation des fonctions de masse. Wafa et al. [153] ont proposé
une approche basée sur la multi-caractéristiques FCM et la théorie de 1’évidence,
appliquée sur les images multimodales IRM pour la classification et la segmentation des
tumeurs cérébrales.

Malgré le fait que la théorie de la DST ait été largement utilisée dans plusieurs
applications, sa performance est décevante quand le conflit entre les sources est important
ainsi que sa capacité a fusionner des données multi-sources pour la classification est a
verifier.

La théorie de Dezert-Smarandache DSmT est plus récente. Elle a été appliquée en
imagerie satellitaire pour la fusion des données multi-temporelles pour la prédiction de la
couverture hivernale des sols [154] et sur des données multi-dates par [155]. Toujours
dans I’imagerie satellitaire et pour des fins de fusion et de classification des images multi-
sources et multi-temporelles, le formalisme DSMT a été utilisé pour I’amélioration de la
carte d’occupation du sol et I’établissement des cartes de changements [156], ainsi que
pour une classification supervisée en intégrant des informations contextuelles obtenues
du classifieur ICM avec des informations temporelles en tenant en compte de 1’aspect
parcellaire des classes thématiques [157]. Les auteurs ont proposé une nouvelle regle de
décision adaptative (ADR) basée sur le modele hybride de DSmT. Une nouvelle régle de
décision a aussi €té proposée par les mémes auteurs dans [158], basée sur la fonction de
croyance généralisée et la transformation pignistique (DSmP) pour pallier les limites
inhérentes aux régles de décision utilisant le maximum de fonctions de masses
généralisées.

La DSmT a été utilisée trés récemment par Okaingni et al. [159] pour traiter 1’aspect
paradoxal des données qui est exprimé par 1’intersection entre les classes dans les images
satellitaires. 1ls ont développé un modele de classifications des pixels en agrégeant
I’information en utilisant la théorie DSmT basée sur la régle PCRS et I’utilisation des
indices spectraux obtenus a partir des images satellitaires ASTER.

A des fins de cartographie des terres, Abbass et al. [133] ont utilisé la théorie de
DSmT sur les images satellitaires multi-sources, multi-échelles et multi-temporelles pour
mettre en évidence les changements survenus dans une région de I’espace terrestre. Les
auteurs ont appliqué le modéle Appriou genéralise pour les données multi-sources et
multi-temporelles pour estimer les fonctions de masses et développer une estimation
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particuliére pour les données multi-échelles. Bien qu’une comparaison de classification
et de fusion issue de la théorie de DST et de maximum de vraisemblance ait monté la
performance de la DST pour fournir une discrimination thématique meilleure, cette
derniere a montré des limites lorsque le conflit entre les classes spectrales devient
important. Pour cette raison, les auteurs ont opté pour utilisation de la théorie de DSmT
qui a donné des résultats encourageants et prometteurs. Pannetier et al. [160] ont proposé
une nouvelle méthode basée sur la fusion des attributs obtenus a partir des indicateurs de
cibles mobiles au sol et des capteurs d'imagerie a I'aide de DSmT pour le suivi et la
classification.

Le formalisme DSmT est utilisé aussi dans les images médicales pour fusionner les
caractéristiques hétérogenes de plusieurs capteurs qui seront inclus dans les systemes
CBR [161]. Jousselme et al. [162] ont présenté une nouvelle approche basée sur la théorie
du raisonnement plausible et paradoxale (DSmT) pour combiner les informations issues
de différents capteurs composés de détecteurs/classificateur afin de fournir une réponse
de la décision complete.

Le domaine de la classification de manuscrit fait aussi ’objet de travaux ou les
auteurs ont appliqué laDSmT pour la reconnaissance de chiffres manuscrits en combinant
deux implémentations SVM OAA (One-Against-All) a I'aide de la régle de combinaison
PCR6 [163]. Les fonctions des masses sont calculées par la technique de sigmoide de
Platt a partir des probabilités issues de sorties de classificateur SVM.

Toutes ces études montrent que la performance de la classification basée sur la DST
est moins efficace que la classification fondée sur la DSmT lorsque le conflit entre les
sources utilisées est élevé. Les performances de la DSmT pour la modélisation des
données incertaines et imprécises (peu ou pas de conflit) sont comparables a celle de la
méthode DST. La méthode DSmT présente cependant toujours un avantage comparatif
en termes de souplesse et de flexibilité du cadre de discernement (par rapport a celui dans
la DST), grace a la possibilit¢ d’introduction des contraintes d’intégrité selon
I’application étudiée fournie par les modeles de la méthode DSmT [158], [163], [164].

La plupart des méthodes que nous avons étudiées agissent au niveau pixel
puisqu’elles affectent chaque pixel a 'une des classes en analysant ses propriétés
spectrales. Et parce que les pixels voisins sont corrélés dans une image réelle,
I’introduction de la contrainte du contexte spatial dans le processus de la fusion pour des
fins de la classification par les théories DST et DSMT a été la question discutée dans
plusieurs applications. Cependant, I’intégration de I’information perceptuelle
(visuellement saillante) n’a pas été abordée a notre connaissance. Par conséquent, afin
d’améliorer les résultats de classification, il nous est apparu pertinent d’incorporer
I’information de la perception visuelle qui a une grande capacité a classifier facilement
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les scenes observées grace au mécanisme puissant du cerveau humain. Les travaux
présentés dans la partie 2 vont dans ce sens.
3.7.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une description des formalismes de la DST et la
DSmT en respectant les étapes de la fusion pour chaque théorie. Nous avons motivé le
choix de la théorie de Dezert-Smarandache pour ces travaux, puis nous avons présenté
une revue de la littérature sur les applications de la theorie de Dempster-Shafer (DST) et
la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT) dans le domaine de classification d’images.
Ces deux formalismes ont prouvé leur efficacité pour la classification dans de nombreuses
applications. Cependant, I’introduction de I’information perceptuelle dans le processus
de la fusion basé sur la DST et la DSmT n’a pas encore ét¢ faite. A notre sens, la prise en
compte du caractére saillant de I’information, de maniere analogue au fonctionnement du
capteur humain, serait pertinente dans le cadre du processus de classification.
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Chapitre 4

Recalage des images multimodales par filtrage automatique et

adaptatif de caractéristiques SURF

4.1. Introduction

Dans ce chapitre, la problématique du recalage est abordée dans le cas général, puis nous
détaillons les spécificités et les limites de cette opération de prétraitement nécessaire a la fusion
dans le cas de données issues de différentes modalités d’acquisition. Deux nouvelles approches
sont ensuite proposées afin de répondre a ces limitations. Elles sont basées sur l'utilisation de
la méthode SURF pour la détection, la description et la mise en correspondance des points
d’intéréts. Nos deux contributions interviennent spécifiquement au niveau de 1’étape de mise
en correspondance. Elles mettent en ceuvre un ensemble de de filtres afin de supprimer les

points aberrants et d’augmenter ainsi la performance et la robustesse du recalage réalisé.

4.2. La problématique de correspondance rencontrée

La méthode de recalage proposée est basée sur la méthode SURF. En effet, cette méthode
est pertinente car elle permet une extraction rapide de points d’intérét robustes et assure la
détection d’un nombre suffisant de ces points a différentes positions pour effectuer un efficace
appariement en termes de répétabilité et de rapidité du temps de calcul. Le principal probléeme
avec I’augmentation du nombre de modalités pour une scéne/objet est que le méme pixel est
représenté par différentes intensités dans chaque modalité. Ainsi, les descripteurs extraits
peuvent différer de maniere significative, voire méme étre conflictuels, ce qui engendre des
difficultés lorsque de la mise en correspondance réalisée pour déterminer la transformation

géométrique permettant d’aligner deux paires d’images [165]. Il en résulte ainsi souvent un
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nombre important de correspondances incorrectes ou non conformes, qui altérent la qualité du

recalage.

Il existe peu de méthodes pour résoudre les problémes liés a la mise en correspondance des
points caractéristiques. L’approche la plus répandue est basée sur 1’algorithme RANSAC
(Random Sampling Consensus), qui permet d’identifier et si nécessaire de supprimer les points
aberrants [166], et permet alors de ne pas faire correspondre tout I’ensemble des points détectés
mais seulement ceux qui ont été¢ identifiés comme non aberrants. L’inconvénient de cette
méthode provient d’une part de la nécessité de régler de facon empirique ses différents
paramétres[167]. D’autre part, dans notre cas d’application, cet algorithme ne couvre qu’une

proportion inférieure a 50 % des correspondances correctes.

La méthodologie proposée dans ce travail [8] vise a rendre la technique plus robuste en
détectant les correspondances aberrantes, et en effectuant le recalage en se basant uniqguement
sur les informations les plus pertinentes, ¢’est-a-dire sans faire correspondre systématiquement
toutes les caractéristiques. Deux versions de cette méthode ont étés proposees, elles sont
développées en détail dans cette section.

4.3. Le filtrage des points de correspondance basé sur la

distribution gaussienne :

Dans le but de fournir une meilleure confiance au recalage des images multimodales, la
méthode proposée vise a détecter et filtrer les points aberrants identifiés. Une stratégie de
filtrage automatique est proposée pour permettre une opération de recalage plus efficace et plus
robuste. Cette stratégie intégre deux filtres identifiés respectivement par F1 (D) et F2 (O) :

- F1(D) : La premiere opération de filtrage est basée sur un calcul de distance entre les

descripteurs des points des caractéristiques précédemment extraits.
- F2 (D) : La seconde implémente un filtrage basé sur 1’orientation.

Cette stratégie est décrite dans 1’algorithme 1 et dans 1’organigramme présenté sur la Figure 24

et s’applique comme suit :

Al.1l L’algorithme SURF est d’abord appliqué pour extraire les points caractéristiques
notes X1 et X2 de I’image requéte et de ’image modéle respectivement, dont des descripteurs

SURF de dimension 64 sont associés a chaque point d’intérét.
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Al.2 Pour effectuer le recalage, I’étape suivante consiste a faire correspondre les points
caractéristiques X1 et X2. Cet appariement est mis en ceuvre en calculant une distance
euclidienne notée D, entre chaque potentiel pair X1 et X2. La distance D est calculée a partir
des descripteurs associés aux points caractéristiques. La (meilleure) correspondance est
considérée comme étant la correspondance de points caractéristiques qui minimise la valeur D.
A cette étape, des paires de points de caractéristiques appariées sont obtenues et triées dans un
ordre croissant de valeur D. Une distribution typique des distances triées est présentée en Al1.2
sur la Figure 24. A ce stade, nous obtenons généralement un grand nombre de paires de points

caractéristiques.

L’étape suivante consiste a réduire ce nombre. La stratégie proposée consiste a n’utiliser
que les paires de points caractéristiques qui minimisent la valeur D, ¢’est-a-dire pour lesquelles

la confiance correspondante est plus élevée.

Al.3 Afin de garantir un nombre adapté de points caractéristiques permettant d’effectuer
le recalage sans utiliser un seuil fixé arbitrairement ou manuellement, un seuil A est
automatiquement calculé a I’aide de caractéristiques de distribution de données. Ce seuil est
exprimé par 1’équation (4.1). Cet ensemble de points peut éventuellement encore contenir des
valeurs aberrantes. Une illustration de cette opération est présentée dans la Figure 24 (A1.3).

la moyenne de la distribution des données 4.1

k B
A=n- 2 xo(D) avec { k=6 & +30 (qui couvre 95% de données

Une matrice de transformation notée T est ensuite calculée en se basant sur quelques
correspondances dans différentes positions ou la confiance de correspondance est la plus élevée
(au moins quatre points sont recommandés). Pratiquement, 20 points de paires sont utilisés pour

estimer de maniére fiable la transformation.

Ensuite, la transformation calculée est appliquée a I’ensemble des caractéristiques de
I’image requéte X1. Un ensemble de caractéristiques transformées est obtenu, identifié
par X1¢;.. Afin de supprimer tous les points aberrants restants, 1’étape suivante consiste a
effectuer un autre filtre sur un ensemble filtré de caractéristiques obtenues a partir de 1’étape
précédente.

Al.4 Les vecteurs entre les ensembles des caractéristiques de 1’image requéte et leur
correspondance dans 1’image mod¢le sont construits et identifiés parW. Ces vecteurs sont

ensuite normalisés et leurs orientations Oy, sont calculées.
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AL1.5 Un deuxiéme filtre est appliqué consistant a retenir tous les points compris dans la

plage _T’m %’m] (k = 6 est utilisé). Une illustration de cette opération sur la scéne de la Figure 5

est présentée dans les Figures 25, 26 et 27, et montre que seules les orientations comprises dans
la plage déterminée sont conservées. Ensuite, une Vérification itérative est implémentée pour
couvrir le changement d’écart-type de la distribution de données une fois qu’un point aberrant

est identifié et supprimé.

Al1.6 Les points identifiés comme aberrants sont supprimés, puis nous calculons la

transformation T avec des correspondances correctes (inliers).

Algorithme 1 Filtrage des points aberrants
Entrée :

D : la distance euclidienne entre des pairs points.
K : coefficient de I’écart type.

X1 : points caractéristiques de I’image requéte.

X2 : points caractéristiques de I’image modé¢le.

Stdvar : pourcentage de variation de I'écart type (o) lorsque nous supprimons les
points aberrants.

Sortie :
1: lere filtre sur la distance : Calcule le premier ensemble d'inliers ou

Dfiltred < D (D <mean (D) - S X (0))
: X1—X2filtred
: Sélectionnez 20 paires de points
: Calcul de la transformation affine T
: Application de T sur X1
: Pour chaque paire de points faire

: Construire les vecteurs de correspondances VM
: Normaliser les vecteurs de correspondances
VM| =y = %22+ 0 — 32)?
* VM
(VM = —
VM) VM|
. Calculer les orientations des vecteurs VM

© o ~N O O~ wWN

[EY
o

e
N

Yooz
: Oyy = arctan(-25)

X
: Le deuxiéme filtre sur orientation

il
o w

: Tant que delta > stdvar faire
16 : OVM « OVM(mean(OVM) - = x 6 (OVM)) < OVM < mean(OVM) + 2 X o

(OVM))
17 : Fin tant que

18 : Fin pour
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19 : inliers «— Garder ensemble de points ou OVM

20 : Recalculer la transformation affine T sur tous les inliers

11 (Image query) (n*m)

12 (image :._o.i: (i*})

ALl

SURF

X1 (11 feature points and associated SURF descriptor k*64)

X2 (12 feature points and associated SURF descriptor |*64)

A2
Distance calculation

D

A

Stored Distance

Jo b ‘o

Data distribution

Feature points
+associated D

F1(D)

k
D<= __umng

b\::.@;

Construct the vectors between the set features
X2fittea and Xlfijereq

VM

Get the correspondent X1 and X2 to a D4

Compute the orientations Oy, of previews
vectors

Distance

X

x:::i

Q:—

F2(0)

\A

Set 20 pairs of X1 and X2

To compute the transformation T

| I ., S
Lol g

Data distribution

k k
[ 7 X 6(Opy) < Opy < pt 3 X 6(Oyy)

Ovu filtred

Get the correspondent X1 and X2 to a
QE\‘\::.R

& Matched Features points X1 and X2

Recomputed and apply the
transformation T on X1
|

d

Aligned image

le premier basé sur la

Figure 24 Organigramme du premier algorithme proposé. Deux filtres :

distance F1 (D) et le deuxiéme sur I’orientation F2 (O)
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Une comparaison avec les autres méthodes de recalage conventionnelles basées sur SIFT/SURF
est effectuée afin d’évaluer les performances de la méthode proposée. Les résultats obtenus ont
été réalisés sur une base de données de 100 images multimodales fournies par les gestionnaires
du chateau de Germolles. Dans ce cas d’application, I’objectif final est la fusion des données
d’imagerie multimodales afin de comprendre I’évolution des attributs d’apparence des zones
inspectées, et en particulier de comparer ces attributs pour les zones originales et celles ayant
fait I’objet d’une restauration. La performance de 1’utilisation du descripteur local SURF, sans
et avec notre conditionnement de données, est évaluée en calculant le taux de rappel R,..
(équation 4.2) :

Ncm
Nc

N.,, nombre de points d'intérét bien appariés 4.2

Ryec = .
rec N, nombre de correspondances existantes

avec {

Pour l’illustration, nous avons choisi deux ensembles des images multimodales de

différentes scénes du chateau de Germolles a savoir :

e Le premier ensemble utilisé présente une scéne sur le mur ouest de la chambre de la

comtesse de Nevers, dont des exemples d’acquisitions sont présentés dans la Figure 28.

Les Figures 29, 30 et 31 représentent respectivement le recalage entre les images IRR,

UVR et UVF (I’image requéte), avec I’image modele VIS, ou (a) montre les correspondances
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de points putatives et (b) indique les correspondances de points aprés des points aberrants

supprimes avec notre méthode proposee.

IRR UVF UVR VIS

Figure 28 les quatre modalités pour la premiere scéne sur le mur ouest de la chambre de la comtesse
Nevers

(@) (b)

Figure 29 Application du recalage entre IRR et VIS de la premiére scéne - (a) Méthodologie SURF (b)
Notre méthodologie

(@ (b)
Figure 30 Application du recalage entre UVR et VIS de la premiére scene - (a) Méthodologie SURF
(b) Notre méthodologie

86



(@) (b)
Figure 31 Application du recalage entre UVF et VIS de la premiére scéne - (a) Méthodologie SURF
(b) Notre méthodologie

e La seconde série d'images utilisées pour I’illustration présente une scéne du mur
ouest du vestiaire de Margaret de Flandres (Figure 32).

Les Figures 32, 33 et 34 représentent respectivement le recalage entre les images

IRR, UVR et UVF (I’image), avec I’image modele VIS, ou (a) montre les
correspondances de points putatives et (b) indique les correspondances de points
apres des points aberrants supprimés avec notre contribution.

IRR UVF UVR

Figure 32 les quatre modalités pour la deuxieme scéne sur le mur nord du dressing de Marguerite de
Flandre

VIS
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(a) (b)
Figure 33 Application du recalage entre IRR et VIS de la deuxiéme scéne - (a) Méthodologie SURF
(b) Notre méthodologie

(@) (b)
Figure 34 Application du recalage entre UVR et VIS de la deuxiéme scéne - (a) Méthodologie SURF
(b) Notre méthodologie
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(@) (b)
Figure 35 Application du recalage entre UVF et VIS de la deuxiéme scéne - (a) Méthodologie SURF
(b) Notre méthodologie

Notre algorithme est rapide pour les jeux de correspondances et supprime tous les points
aberrants (le cas des grandes rotations sera traité dans le deuxiéme algorithme) sans aucune
intervention manuelle grace au seuil adaptatif avec tous les types de modalités contrairement a
I'algorithme RANSAC qui exige de definir manuellement les paramétres qui sont difficiles a
déterminer dans certains cas. Les expérimentations ont montré que SURF avec notre méthode
donne de bons résultats par rapport au SURF et SIFT avec RANSAC qui ont montré de faibles
performances en termes de rappel. Les résultats expérimentaux présentés dans le Tableau 1
illustrent I’efficacité de la méthode proposée.

On constate particulierement que méme un petit nombre de points aberrants peut altérer le
processus de recalage des images en produisant des images recalées certes, mais déformées.
Pour vérifier si le recalage a un résultat optimal et pour mesurer la similarité structurelle entre

AN

les deux images, une mesure de similarité "mean SSIM" (MSSIM) entre I’image requéte (apres
le recalage) et I’image modéle est implémentée.

Une comparaison de la méthode proposée avec d’autres algorithmes (SURF classique,
SURF avec RANSAC et SIFT avec RANSAC) est proposée et la moyenne des valeurs MSSIM
sur les tests globaux de la base de données de 100 images est présentée dans le Tableau 3.

Nous observons que les meilleures moyennes de SSIM (MSSIM) sont obtenues lorsque
SURF est combiné avec notre méthode. L’identification des points aberrants des descripteurs
SURF et la sélection des valeurs les plus fiables pour 1’estimation de la transformation

permettent au recalage d’étre plus efficace et robuste.

MSSIM (en %) R, ratio
Modalité IRR UVR UVF IRR UVR UVF
SURF-Classique 65,30 61,65 60,15 - - -
SURF + RANSAC 78,08 72,28 70,06 0,42 0,46 0,48
SIFT + RANSAC 74,54 75,01 74,07 0,67 0,63 0,83
SURF + Notre méthode 95,12 93,05 92,80 0,69 0,87 0,93

Tableau 3 Evaluation des performances du recalage sur la totalité des images multimodales de notre
base de données
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Pour vérifier la généralité et la généricité de notre approche, nous 1’avons évalué aussi en
utilisant des images satellitaires de haute résolution représentant les scenes des zones [168].

Les images utilisées proviennent du satellite QUICKBIRD haute résolution, avec une
résolution spatiale élevée de 2,4M/pixels, ainsi que des images satellitaires IKONOS haute
résolution, avec une résolution spatiale élevée de 4,1M pixels, qui représentent les zones d’une
scéne urbaine.

Comme pratiqué dans le domaine de télédétection, nous avons évalue le recalage a I’aide
de trois métriques de similarité pour mesurer la correspondance entre images [29]. Nous avons
utilisé la mesure de similarit¢ "Erreur quadratique moyenne” (MSE), I’"Informations
mutuelles" (MI) et la "Corrélation croisée normalisée" (NCC) entre I’image de requéte apres le
recalage, avec notre méthode, et I’image modele, et ce en comparant les résultats avec les
méthodes classiques SURF et SURF + RANSAC.

Notre méthode montre clairement de meilleurs scores en termes de MSE, M1 et NCC. Ces
résultats, présentés dans le tableau 4, montrent que notre méthode est plus distinctive et plus
performante que 1’algorithme de RANSAC.

IKONOS Quickbird
Modalité Ml MSE NCC Ml MSE NCC
SURF-Classique 0.0821 1.1234e+03 0.7741 0.4984 813.9660 0.8129
SURF +
RANSAC 0.7710 380.959 0.9389 0.5583 731.5788 0.8522
SURF + Notre
méthode 0.8204 376.1443 0.9500 1.0492 260,3233 0,9466

Tableau 4 Evaluation des performances du recalage sur les images satellitaires

4.4. Lefiltrage des points de correspondance basé le critere de

la distance et de ’orientation

Bien que la méthode proposée dans la section précédente ait montré de bonnes
performances comparées aux autres methodes, dans le cas de déformations de translations et de
changement d’échelle, et méme sur les images satellitaires, une limite a éte relevée lorsque la
déformation de rotation est importante. Ceci nous a amenés a réfléchir a une amélioration pour
surmonter ce probleme. Cette amélioration de la méthodologie, présentée dans cette section, est
basée sur une modification du deuxieme filtre de telle sorte que les deformations de rotation
soient prises en compte. Cette nouvelle approche, décrite par l'algorithme 2 et dans

I'organigramme de la Figure 36, s’applique comme suit :
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Nous avons gardeé le premier filtre basé sur la distance comme indiqué sur Al.1, A1.2, A1.3

sur I’organigramme de la Figure 24, et déja détaillé dans la section précédente.

Apres ’application du premier filtre, un ensemble de caractéristiques filtrées est obtenu et
identifié par X1, et X2, a partir de I'i'mage modele Im_Is et de I'image de requéte Im_Ir.
Ensuite, deux paires de points caractéristiques sont définies comme des points de référence et
identifiés respectivement par X1_ref1 et X1 ref2 dans Im_Is et X2 _refl et X2 ref2
dans Im_Ir. Ces paires de points choisies sont celles qui minimisent la distance en termes de

descripteurs.

Afin de supprimer tous les points aberrants restants et de garantir I'invariance a la rotation,
I'étape suivante consiste a effectuer un autre filtre sur ’ensemble de caractéristiques obtenues

comme suit ;

Al.4 Dans cette étape, plusieurs opérations sont effectuées pour obtenir toutes les mesures

utilisées dans le deuxiéme filtre.

e Les deux distances, entre X1_ref1 et X1_ref?2 notée dist_Is et entre X2_ref1 et

dist_Ir

——— entre ces deux distances
dist_Is

X2_ref2 notée dist,,, sont calculées. Le rapport

est ensuite calculé, il représente I'échelle entre les deux images et est noté k_scale.
e Lesdistances dist_ref1_X1 et dist_ref1_X2 sont obtenues a partir du calcul de la
distance euclidienne (X1_ref1, X1¢;,) et (X2_ref1, X2¢;,) a partir de Im_Is et

Im_Ir. Ensuite, la mesure k_dist_ref1 est acquise en calculantw.
dist_ref1_X1
e La troisieme mesure k_dist_ref2 est obtenue a partir du calcul de la distance
(X1_ref2, X1sy,) €t (X2_ref2, X2¢;,,) de Im_Is et Im_Ir, respectivement, comme

suit: k_dist_ref2 = Zig—:ﬁﬁ.

e Les vecteurs entre (le premier point de référence, le deuxiéme point de référence)
et (le deuxiéme point de référence, les caractéristiques filtrées définies) dans les
deux images sont construits, puis normalisés et leurs orientations sont notées

Orientation_X1 et Orientation_X2 dans Im_Is et Im_Ir respectivement.

Orientation_X2

Ensuite, la mesure est calculée et identifiée par k_orientation. Une

Orientation_X1

illustration est présentée a la Figure 37.
AL.5 Le deuxieme filtre appliqué consiste a prendre toutes les caractéristiques satisfaisant
la condition suivante :
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La Figure 2 montre un exemple des distances et de I’orientation calculées pour un point inlier.
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X2_filtred(i)
X2_ref1

Figure 37 : Exemple de distances calculées et d'orientation pour un point inlier

Les résultats de cette opération de filtrage présentés dans les Figures 38, 39, 40, qui

illustrent le fait que seules les paires de points ayant Orientation_X1 = Orientation_X2 de

Im_Is et Im_Ir respectivement, sont conservées.
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Algorithme 2

Entrée :
centroid_j : le centre de I’'image modéle

centroid_y, : le centre de I’image requéte
D : la distance euclidienne entre les paires caractéristiques.
K : coefficient de I’écart type.

X1 : les points caractéristiques de I’image requéte.
X2 : les points caractéristiques de ’image modéle.
Sortie :
1: lere filtre sur la distance: Calcule le premier ensemble d'inliers

© N O ORA W N

el
= o

=
N

=
A~ W

=
(@]

ol
~N o

ol
© oo

N DN
= O

24 :

> k_scale =

: K dist centre =

: Orientation_X1= arctan(
: Orientation_X2= arctan(.

: calculer K_orientation =

22 :
23:

. Dfittred <— D (D <mean (D) - g X (o))

: Triez Dyiltred

 X1pie < X1(D fitered )» X2fie < X2(D fitpred )

. Selectionnez la premiére paire d'éléments filtrés X1, et X2,
X1 ref « leilt(l) X2 ref « XZfilt(l)

- dist_Is=dist(centroid_Is,X1_ref)

- dist_Ir=dist(centroid_Ir,X2_ref)

dist_Ir
dist_Is

. dist_centre_X1=dist(centroid_Is, X1;;)

dist_centre_X2=dist(centroid_Ir, X2¢;;;)
dist_centre_X2
dist_centre_X1

- dist_ref_X1=dist(X1_ref, X1¢;,)
- dist_ref_X2=dist(X2_ref, X2¢;;,)

dist_ref X2

K dist_ref =
- - f dist_red_X1

: Construire les vecteurs de correspondances V1_Is,V2_Is,V1_Ir,V2_Is
: Normaliser les vecteurs normV1_lIs, normV2_Is, normV1_Ir, normV2_Ir

: Calculer les orientations des vecteurs

normV2_Is
)

normV1_Is
normVZ_Ir)

normVi_Ir
Orientation_X2

Orientation_X1
le deuxiéme filtre sur 1’orientation

Inliers € Garder les points ou K_dist_centre= K_scale N K_dist_ref=K_scale N
K _orientation=1

Calculer la transformation affine T surtous les Inliers

Les performances de 1’utilisation du descripteur SURF, sans et avec notre conditionnement

de données, sont évaluées en calculant 1’erreur moyenne RMSE. Cet indicateur est utilise
comme une mesure de la qualité, les valeurs proches de zéro étant les meilleures.
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Les expériences ont montré que SURF avec notre méethode donne de bons résultats par
comparaison avec SURF et SIFT avec RANSAC. SURF et SIFT avec RANSAC ont enregistré
de faibles performances en termes de RMSE et MSSIM. Les résultats expérimentaux sur la
totalité des images de notre base de données sont présentés dans le tableau 5.

MSSIM (en %) RMSE
Modalité IRR UVR UVF IRR UVR UVF
SURF-Classique 69,02 63,73 65,73 - - -
SURF + RANSAC 77,78 73,3 72,8 13.2697 15.7216 15.6296
SIFT + RANSAC 76,62 76,61 76,9 15.9687 15.97 15.9480
SURF + Notre méthode 98.90 98.31 98,26 2.3606 0.1346 0.8240

Tableau 5 Evaluation des performances du recalage avec la deuxiéme méthode sur la totalité des
images multimodal de note base de données

e La premicre série d'images utilisées pour I’illustration présente une scene d’une
portion du mur ouest du vestiaire du Duc de Bourgogne, la premiére scene est
présentée dans la Figure 41.

IRR UVF UVR

Figure 41 les quatre modalités pour la deuxiéme scéne sur le mur ouest du Duc de Bourgogne

Les Figures 42, 43 et 44 représentent respectivement le recalage entre les images IRR,
UVR et UVF (les images requétes), et I’image mode¢le VIS de la scéne illustrée dans la Figure
41, ou (a) montre les correspondances de points putatives et (b) indique les points de

correspondances apreés suppression des « outliers » en utilisant notre deuxiéme méthode.

96



0 Les points correspondants sur I'image source Is

- Les points correspondants sur I'image requéte Ir

Figure 42 Application du recalage entre IRR et VIS de la premiére scéne pour la deuxiéme contribution-
(a) Méthodologie SURF (b) Notre méthodologie

(@) (b)

0 Les points correspondants sur I'image source Is

- Les points correspondants sur I'image requéte Ir

Figure 43 Application du recalage entre UVR et VIS de la premiére scéne pour la deuxiéme contribution-
(a) Méthodologie SURF (b) Notre méthodologie
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(b)

0 Les points correspondants sur I'image source Is

<+ Les points correspondants sur I'image requéte Ir

Figure 44 Application du recalage entre UVF et VIS de la premiére scéne pour la deuxiéme contribution-
(a) Méthodologie SURF (b) Notre méthodologie

e La deuxieme série des images utilisées pour I’illustration présente 1’une des

moulures des peintures murales sur le mur nord du dressing de la comtesse de
Nevers (Figure 45).

IRR UVF

VIS

Figure 45 les quatre modalités pour la deuxiéme scene sur le mur nord du dressing de la comtesse de
Nevers

Les Figures 46, 47 et 48 présentent respectivement le recalage entre les images IRR, UVR
et UVF (les images requétes), et I’'image modéle VIS de la scéne illustrée dans la Figure 45, ou
(a) montre les correspondances de points putatives et (b) indique les points de correspondances
apres enlevés les « outliers » en utilisant la deuxiéme méthode proposée.
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(b)

0 Les points correspondants sur I'image source Is

<+ Les points correspondants sur I'image requéte Ir

Figure 46 Application du recalage entre IRR et VIS de la deuxieéme scéne pour la deuxieme contribution-
(a) Méthodologie SURF (b) Notre méthodologie

(@) (b)

0 Les points correspondants sur I'image source Is

<+ Les points correspondants sur I'image requéte Ir

Figure 47 Application du recalage entre IRR et VIS de la deuxiéme scéne pour la deuxieme contribution-
(a) Méthodologie SURF (b) Notre méthodologie
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(@) (b)

0 Les points correspondants sur I'image source Is

<+ Les points correspondants sur I'image requéte Ir

Figure 48 Application du recalage entre IRR et VIS de la premiére scéne pour la deuxieme
contribution- (a) Méthodologie SURF (b) Notre méthodologie

4.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par présenter la problématique liée au recalage
des images multimodales basé sur I’utilisation des méthodes géométriques, qui consiste a
apparier les points d’intéréts détectés et extraits sur I’image modele et requéte par SURF. Puis,
une mise en correspondance des points détectés a été effectuée pour déterminer le recalage a
effectuer.

Ensuite, nous avons décrit notre premiére approche visant a détecter les correspondances
correctes a partir d’un ensemble de correspondances candidates. Nous avons adapté des filtres
existants de détection des points aberrants, en nous basant sur la distribution statistique des
données des distances et des orientations calculées entre chaque paire de points de
correspondance dans les cas de déformation de translation et du changement d’échelle. Puis,
nous avons présenté une amélioration de cette premiére méthode pour couvrir les déformations
liées & de grandes rotations. Un deuxiéme filtre basé sur 1’orientation calculée entre les paires
de correspondance a été utilisé. Il consiste a combiner la distance et I’orientation comme une
condition a vérifier pour que la paire de points soit qualifiée pour le calcul du recalage. Les
résultats expérimentaux obtenus sont présentés. La combinaison de la méthode SURF et des
algorithmes mis en place dans cette section semble constituer un moyen performant et robuste
de recherche des correspondances cohérentes entre deux ensembles de caractéristiques en
présence de variations d’intensité non linéaires élevées.

Dans le chapitre suivant, nous présentons I'étape qui suit le recalage dans le processus de
fusion, a savoir l'extraction caractéristique et la pré-classification.
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Chapitre 5

Classification des images multimodales basée sur la fusion des

caractéristiques spectrales et Dense SURF

5.1. Introduction

Ce chapitre présente la troisieme contribution de notre travail de thése. Elle consiste dans
un premier temps a projeter les quatre modalités d’imagerie utilisées dans ce travail dans un
espace de représentation commun afin de faciliter leur comparaison. Les images projetées vont
servir a traiter le probléme de pré-classification des images multimodales pour fournir les
matrices de probabilités pour la phase de la fusion.

L’approche proposée est basée sur le principe Dense SURF que nous introduisons et qui
consiste en 1’extraction des caractéristiques spatiales SURF pour chaque pixel pour chacune
des modalités. Ainsi pour la tdche de classification, il ne s’agit pas uniquement d’utiliser
I’information spectrale comme unique caractéristique, mais de la combiner avec les
caractéristiques spatiales et de les utiliser conjointement comme entrée du classificateur SVM.

Le présent chapitre est organisé comme suit: les deux premiéres sections présentent
brievement le background du classifieur SVM. Nous décrirons dans la troisiéme section 1’étape
de préparation des échantillons d’apprentissage. La méthode proposée sera décrite en détail
dans la quatrieme section puis nous présenterons et discuterons les résultats obtenus et nous
donnerons des illustrations avec quelques scénes de notre base de données.

5.2. Le classifieur SVM

Le travail que nous présentons dans cette these se base sur la classification SVM. Ce choix
est motivé par les résultats d’une étude comparative que nous avons menée entre le classifieur
Arbre de décision (Decision Tree DT) et le classifieur KNN (K Nearest Neighbors). Les
meilleurs résultats obtenus par la classification SVM s’expliquent a notre sens par le fait que
d’une part, ’approche SVM permet au niveau apprentissage de faire une analyse
statistiquement significative méme avec peu d’échantillon. D’autre part, au niveau de la
classification, il a la capacité de traiter des données de haute dimensionnalité, ce qui est le cas
de nos données.
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Le classifieur SVM a été initialement utilisé pour les classifications binaires. Son principe
[169] [170] [171] consiste a trouver une séparation des classes en maximisant la marge
séparatrice entre celles-ci. Il comporte deux modeles : le modéle linéaire et le modele non
linéaire (détaillé en annexe). La relation non linéaire entre les données extraites de chaque
modalité a été ’'une des fortes motivations qui nous ont poussés a utiliser le SVM non linéaire.
La nature de la base de données utilisée exige en effet une séparatrice de décision plus complexe
qu’un simple hyperplan linéaire. Pour cette raison, une genéralisation des SVMs linéaires était
introduite en utilisant la notion de noyaux.

Afin d’y parvenir, les données non linéaires sont mappées dans un nouvel espace de
représentation intermédiaire H de grande dimension :

®:R">H 5.1

La recherche de I'hyperplan séparateur optimal dans I’espace H est ensuite appliquée : une
application @ de R™ est utilisée muni d’un produit scalaire dans H, dont une fonction noyau

K:R"xR" — R, est définie en Vérifiant :
K(Xi’xj) = <CD(Xi)1(D(Xj)>1 5.2

L’application visée dans ce travail est une application classification multi-classes, ce qui
implique I’utilisation de la version multi-classes du classifieur SVM et cette extension peut étre
par deux approches :

Un contre le reste (One against all (OAA)) : k classificateurs binaires sont appliqués sur
chaque classe contre les autres. Chaque échantillon est affecté a la classe avec la sortie
maximale.

Un contre un (One against one (OAOQO)) : k(k — 1)/2 des classificateurs binaires sont
appliqués a chaque paire de classes. Chaque échantillon est attribué a la classe qui obtient le
plus grand nombre de votes. Un vote pour une classe donnée est défini comme un classifieur
assignant le motif a cette classe.

5.3. L’établissement des échantillons d’apprentissage

Les stratégies d’échantillonnage qui existent dans la littérature sont nombreuses. On peut
citer ici de fagon non exhaustive la méthode aléatoire simple, la méthode aléatoire stratifiée, la
méthode systématique, la methode stratifiée systématique non-alignée ou encore la méthode
stratification par grappes [172]. Toutefois, il est a noter qu’il n’existe pas une régle générale
pour définir la meilleure stratégie.

Selon la comparaison effectuée par Congalton et al. [172], les méthodes aléatoires,
stratifiées ou non, donnent des résultats acceptables dans tous les cas. Cependant, la difficulté
de garantir un nombre suffisant et représentatif des échantillons pour chaque classe est un
inconvénient majeur des méthodes non stratifiées. L’échantillonnage stratifi¢ systématique
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non-aligné a de plus I’avantage d’utiliser une maille systématique évitant ainsi le probleme de

la périodicité. La méthode stratification par grappes permet 1’adaptation de la stratégie utilisée
a chaque strate.

La stratégie utilisée dans ce travail est 1’échantillonnage stratifi¢ systématique non-aligné
car cette approche combine a notre sens les avantages des méthodes stratifiées et aléatoires.

L’unité¢ d’échantillonnage dépend de 'unité spatiale d’analyse et de 1’application visée
[173]. L’ unité adoptée dans ce travail est le pixel sans aucune généralisation. Ainsi, pour chaque
modalité de la méme scene, nous avons créé deux fichiers, le premier contient les pixels
d’apprentissage et le deuxiéme contient les pixels de la classification. Les pixels utilisés sont
divisés en classes selon la modalité de la maniére suivante :

La modalité VIS : les pixels sont divisés en quatre classes qui sont : le blanc original
(Original White (WO)), le vert original (Original Green (GO)), le blanc repeint
(Repainted White (WRY)), le vert repeint (Repainted Green (GR)).

La modalité IRR : les pixels sont divisés en trois classes qui sont : le vert original
(Original Green (RQO)), le vert repeint (Repainted Green (GR)) et une classe appelée
Otherwise qui contient les pixels dont on ignore 1’appartenance au blanc original
(Original White (WQ)) ou bien au blanc repeint (Repainted White (WR)).

La modalité UVR : les pixels sont divisés en deux classes qui sont : le blanc original
(Original White (WO)) et une classe Otherwise qui contient les pixels appartenant
au vert original (GO), le vert repeint (Repainted Green (GR)) et blanc repeint
(Repainted White (WR)).

La modalité UVF : La stratégie est identique a celle utilisée avec la modalité UVR,
les pixels sont divisés en deux classes qui sont : le blanc original (Original White
(WQ)) et une classe Otherwise qui contient tous les pixels appartenant au vert
original (GO), le vert repeint (Repainted Green (GR)) et blanc repeint (Repainted
White (WR)).

5.4. La classification des images multimodales basée sur

Dense SURF et ’information spectrale

Afin d’assurer une bonne classification des images multimodales, notre contribution est
basee sur deux axes :

(1) le premier axe consiste a étendre I’extraction des descripteur SURF a tous les pixels de
I’images (non seulement aux points d’intérét) dans le but de pouvoir projeter toutes les
modalités utilisées dans un espace de représentation homogéne.

(2) Le deuxiéme consiste a combiner les informations spatiales (Dense SURF) et les
informations spectrales pour obtenir une meilleure classification.
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Le processus de classification peut étre divisé en trois étapes principales comme suit :

(1) Pextraction des caractéristiques

(2) I’étape d’apprentissage

(3) I’étape de test ou de classification.

L’utilisation conjointe des informations spatiales et spectrales améliore la capacité de
représentation des primitives extraites [174]. Ainsi, lors de I’étape d’extraction des
caractéristiques, un descripteur « dense », c’est-a-dire combiné avec les caractéristiques
spectrales est appliqué a chaque pixel des différentes images/modalités.

Dans la phase d’apprentissage, les caractéristiques combinées sont apprises par SVM pour
fournir le modéle de classification. Ce modéle est utilisé dans 1’étape de classification pour
attribuer a chaque pixel une étiquette de classe. Une architecture simplifiée du processus adopté

est illustrée dans la Figure 49.

Donnée

Extraction de

caractéristiques

Combinaison

Classification

Donnée

Les données
d'apprentissage

RGB & cielab Dense SURF

Vecteur de
caractéristiques
spectrales

Vecteur de caractéristiques
Spectrale -dense SURF

Apprentissage SVM

Modéle

les images
multimodales

RGB a cielab Dense SURF

Vecteur de
caractéristiques
spectrales

Vecteur de caractéristiques
Spectrale -dense SURF

Classificateur SVM

Image classifié

Figure 49 Architecture générale de I'approche proposée
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Les procédures de la classification des images multimodales que nous proposons peuvent
étre décrites comme suit :

> Phase d’apprentissage :

Nous commengons par ’extraction des caractéristiques spectrales pour chaque échantillon
d’apprentissage, présentées initialement dans I’espace RVB puis exprimées dans 1’espace
CIELab. Cet espace fournit en effet une meilleure corrélation/approximation de la couleur avec
la perception humaine, et de meilleurs résultats expérimentaux. Les valeurs des pixels extraites
dans I’espace CIELab sont considérées directement comme données d’entrée du classifieur
SVM. Nous extrayons ensuite les caractéristiques spatiales pour chaque pixel des échantillons
d’apprentissage. L’idée proposée pour effectuer cette étape est d’utiliser les caractéristiques
(SURF) proposées par Herbert Bay [175].

L’originalité de notre approche réside dans 1’utilisation des caractéristiques Dense au lieu
des caractéristiques éparses fournies par SURF. L'objectif recherché est de projeter toutes les
modalités dans un espace de représentation commun. Pour ce faire, nous avons ignoré la phase
de détection et nous avons effectué une description pour chaque pixel de I’image. Ceci est fait
en assignant a chaque pixel I'orientation dominante calculée en combinant les résultats
d’ondelettes de Haar dans un voisinage circulaire autour de chaque pixel, ensuite nous divisons
simplement I’image en créant des sous-régions de 4x4 superposées autour du pixel sur chaque
point. Les réponses en ondelettes de Haar sont calculées dans une grille de points
d’échantillonnage de 5 X 5, ou les distances s entre les points sont égales a un pixel s = 1.
Dans chaque sous-région, nous additionnons ces réponses en ondelettes de Haar exprimées en
pixels pour former un descripteur de 64 éléments.

Une fois les deux types de caractéristiques extraites, celles-ci sont fusionnées en
concaténant les informations spectrales transformées a 1’espace CIELab avec le descripteur
SURF pour chaque pixel de I’image en formant un vecteur de dimension 67. Cette combinaison
sera utilisée comme entrée pour le classifieur SVM pour générer un jeu de vecteurs supports,
que nous appelons le modéle d’apprentissage.

> Dans la phase de classification :

Durant cette phase, nous appliquons les mémes étapes décrites pour la phase
d’apprentissage afin de calculer les descripteurs denses SURF, c’est-a-dire 1’extraction des
descripteurs spectraux, puis la combinaison de ces derniers d’une maniére identique dans un
méme vecteur avec les descripteurs SURF.

C’est a I’étape de la prise de décision, qu’on se sert du modeéle SVM obtenu a 1’étape
d’apprentissage. La prise de décision, concernant I’appartenance d’un pixel a une classe précise,
s’effectue directement en utilisant la fonction de décision des SVMs.
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5.5. Reésultat et discussion

L’approche proposée a été testée sur des images multimodales fournies par les
gestionnaires du chateau de Germolles, décrite dans la section 1.2 du chapitre 1. Généralement,
les décorations murales dans les chambres portent sur de grandes lettres blanches P (pour Philip)
et M (pour Marguerite) séparés par des moulures blanches (marque de fidélité) recouvrent les
murs peints en vert comme présenté sur la Figure 50. Ces motifs caractérisaient 1’esprit d’amour
courtois tres en vogue parmi les cours princiéres a la fin du XIVe siecle.

Figure 50 Exemple de la décoration murale des chambres du palais de Germolles

Les données que nous traitons sont des données de tres grande dimension et non
linéairement séparables, ce qui nous a conduit a 1’utilisation du classifieur SVM non linéaire.
Dans ce cas, le choix du noyau et le réglage des parameétres associés ont des effets sur le résultat
final de la classification. Plusieurs types de noyaux ont été proposés dans la littérature, nous en
avons retenu deux en particulier, a savoir :

1. Le noyau polynomial qui cherche une séparation des données par une fonction
polynomiale de degré au plus de r ; exprimé comme suit :

K(x,y)=(x'y+c)", avec ceR, etreN 5.3

2. Le noyau gaussien qui cherche une séparation des données en utilisant les frontieres
radiales basées sur la gaussienne ; exprimé comme suit :
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V[P 5.4
Kxy) =exp(-
(o}

Etant donné la nature des données d’application de ces travaux, le choix de I’un ou I’autre
des noyaux linéaires susmentionné n’a pas d’effet direct sur les résultats obtenus. En nous
basant sur les tests effectués sur notre base de données, nous avons choisi de travailler avec le
noyau RBF, qui nous a semblé avoir la capacité de représenter des relations de plus en plus
complexes en fonction de la taille des données. Ces caractéristiques manquent au noyau
polynomial, qui semble moins approprié lorsque les données dépassent une certaine taille.

L’utilisation du noyau RBF gaussien exige la définition de deux paramétres a savoir :

= |e paramétre de régularisation (C) aussi appelé facteur de pénalisation, qui consiste
a pondérer les erreurs de classification pour optimiser la fonction de séparation
finale.

= La largeur du noyau (o), qui permet de déterminer la similarité d’un exemple par
rapport a ceux qui l’entourent, et par conséquent de contréler la capacité¢ du
classifieur.

Pour déterminer la paire qui va donner le meilleur résultat, nous avons utilisé la méthode
de grille de recherche couplée avec la méthode de validation croisée. Cette technique teste les

différentes paires de paramétres et qualifie celle qui donne la validation croisée la plus élevée.

Afin d’illustrer nos propos, nous avons choisi deux ensembles d’images multimodales de

différentes chambres du chateau de Germolles que nous allons décrire dans ce qui suit.

1. Le premier ensemble utilisé présente une scéne sur le mur nord du dressing du Duc de

Bourgogne. Cette scéne porte sur la lettre M (Figure 51).
IRR UVF VIS

Figure 51 les quatre modalités pour la scéne M sur le mur nord du dressing de duc de Bourgogne

Pour chaque modalité de cette scene, nous construisons deux fichiers. Le premier fichier
contient uniquement les informations spectrales sur lesquelles nous appliquons une
classification SVM avec le noyau RBF gaussien basé sur la distance euclidienne minimale. Le
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deuxieme fichier contient la concaténation entre les informations spectrales et les informations
spatiales obtenues en utilisant Dense SURF sur lesquelles nous appliquons la classification
SVM basée sur la distance euclidienne minimale.

Les cartes de classification représentées par (b) dans les Figures 52, 53, 54, 55 sont
obtenues en utilisant le premier fichier contenant des informations spectrales uniquement et
elles donnent un apergu sur le résultat d’une classification SVM basé sur 1I’information spectrale
seule. Celles représentées par (c) dans ces figures sont obtenues en utilisant le deuxieme fichier
généré et donnent un apercu sur la classification SVM basée sur 1’utilisation conjointe de
I’information spectrale et spatiale.
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(b) (©)

Figure 52 Cartes de classification avec le classifieur SVM sur la modalité Visible du premier
ensemble des images (a), utilisant I’information spectrale seulement (b) et la combinaison de SURF dense

avec I’information spectrale (c)
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Figure 53 Cartes de classification avec le classifieur SVM sur la modalité IRR du premier ensemble
des images (a), utilisant ’information spectrale seulement (b) et la combinaison de SURF dense avec

I’information spectrale (c)
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Figure 54 Cartes de la classification avec classifieur SVM sur la modalité UVF du premier ensemble
des images (a), utilisant I’information spectrale seulement (b) et la combinaison de SURF dense avec

I’information spectrale (c)
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(b) (©)

Figure 55 Cartes de classification avec le classifieur SVM sur la modalité UVR du premier ensemble des
images (a), utilisant ’information spectrale seulement (b) et la combinaison de SURF dense avec

I’information spectrale (c)
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2. Le deuxieme ensemble utilisé présente une autre sceéne sur le mur nord du dressing du

duc de Bourgogne (Figure 56).

Figure 56 les quatre modalités pour la scéne P sur le mur nord du dressing de duc de Bourgogne

Tout comme dans la scéne précédente, nous utilisons deux fichiers, le premier contient
uniquement les informations spectrales et le deuxieme contient la concaténation entre les
informations spectrales et les informations spatiales obtenues en utilisant Dense SURF. Nous
appliquons ensuite a partir de ces deux fichiers de descripteurs la classification SVM basée sur
la distance euclidienne minimale.

Les cartes de classification représentées par (b) dans les Figures 57, 58, 59, 60 sont
obtenues en utilisant le premier fichier des informations spectrales uniquement, elles donnent
un apergu sur le résultat d’une classification SVM basé dur I’information spectrale seule. Celles
représentées par (c) sont obtenues en utilisant le deuxiéme fichier généré, elles donnent un
apercu sur la classification SVM basée sur 1’utilisation conjointe de 1’information spectrale et
spatiale.
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(b) (©)

Figure 57 Cartes de la classification avec classifieur SVM sur la modalité Visible du deuxiéme
ensemble des images (a), utilisant Dense SURF (b), Information spectrale (c) et la combinaison de SURF

dense avec I’information spectrale (d)
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(b) (©)

Figure 58 Cartes de la classification avec classifieur SVM sur la modalité IRR du deuxieme ensemble
des images (a), utilisant Dense SURF (b), Information spectrale (c) et la combinaison de SURF dense avec

Pinformation spectrale (d)
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(b) ()

Figure 59 Cartes de la classification avec classifieur SVM sur la modalité UVF du deuxiéeme ensemble

des images (a), Information spectrale (b) et la combinaison de SURF dense avec I’information spectrale (c)
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(@)

(b) (c)

Figure 60 Cartes de la classification avec classifieur SVM sur la modalité UVR du deuxiéme ensemble

des images (a), Information spectrale (b) et la combinaison de SURF dense avec I’information spectrale (c)
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On observe que Les cartes de classification illustrées sur les Figures 52b, 53b, 54b, 55b,
57b, 58b, 59b et 60b sont obtenues en utilisant uniquement des informations spectrales, ce qui
donne également une classification erronée comme étant bruitées. Les cartes de classification
illustrées sur les Figures 52c, 53c, 54c, 55¢c, 57c, 58¢c, 59c et 60c résultent de la fusion des
caractéristiques spectrale et dense SURF. On observe que ces cartes de classification sont moins
bruitées et que les performances de classification progressent globalement. L’analyse visuelle
des cartes montre une bonne classification avec 1’utilisation combinée des caractéristiques de
dense SURF et des informations spectrales en termes de précision et homogénéité. Cette
approche semble donc prometteuse pour la classification des images multimodales.

L’analyse comparative des cartes de classification montre que les cartes basées sur 1’utilisation
de I’information spectrale uniquement fournissent parfois une classification erronée. Les cartes
de la classification issues de 1’utilisation conjointe de I’information spectrale avec 1’information
spatiale (Dense SURF) sont moins bruitées et les performances de classification progressent
globalement en termes de précision et homogénéité et elle semble trés prometteuse pour la
classification d’images multimodales.

Afin de valider ces résultats, la précision globale est la métrique d’évaluation qui a été
utilisée (équation 5.5). Cet indicateur exprime le pourcentage des pixels correctement classés
de la classe en surbrillance présentés dans chaque modalité :

pixels correctement classés 55
nombre total des pixels de test

Précision globale =

Le tableau 6 décrit la moyenne de la précision globale obtenue sur la totalité des tests, en
utilisant uniquement des informations spectrales, puis en combinant ces informations avec
combinaison avec des caractéristiques SURF.

Il apparait que la méthode proposée montre un meilleur résultat en termes de préecision
globale par rapport a la précision obtenue en utilisant uniquement des caractéristiques
spectrales, dont les résultats de classification sont par ailleurs dégradés.

Les méthodes Visible UV fluorescence UVR IRR
L’information Spectrale 80.489 % 88,77 % 85,31% 82,43 %
Dense SURF + 85,506%0 91,27 % 91,99% 85,78 %
I’information Spectrale

Tableau 6 Précision globale de la classification Images multimodales basées uniquement sur les
informations spectrales et la combinaison des informations spectrales et de la densité SURF.

118



5.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode de classification des images
multimodales a haute résolution. Cette méthode est basée sur la représentation de toutes les
modalités utilisées dans un espace commun en extrayant des caractéristiques SURF pour chaque
pixel, appelée SURF Dense. La méthodologie consiste a combiner les descripteurs SURF avec
des caractéristiques spectrales de 1’espace CIELab. Les caractéristiques fusionnées sont ensuite

utilisées comme données d’entrée du classifieur SVM pour 1’étape de classification.

La méthode proposée exploitant les modalités séparement donne des résultats satisfaisants
en termes de précision ce qui est facile a observer par I’analyse visuelle des cartes de
classification obtenues. Néanmoins, nous pensons que la combinaison des différentes modalités
pourrait améliorer davantage la classification. Pour atteindre cet objectif, les cartes de pré-
classification obtenues par la méthode proposée sur chaque modalité seront fusionnées a 1’aide

des methodes de I’incertain. Ceci est 1’objet du chapitre suivant.
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Chapitre 6

Classification/fusion des images multimodales basée sur

DSmT-Saillance

6.1. Introduction

L’imagerie multimodale permet d’accéder a différentes typologies d’informations sur
les surfaces et/ou les objets ainsi numérisés. Comme indiqué précédemment, par leur
complémentarité a décrire les surfaces, ces informations multiples sont souvent tres riches et
utiles dans de nombreux cas d’application, bien qu’il puisse aussi y avoir des redondances. Ce
type de données peut aussi permettre d’améliorer la robustesse certaines opérations fréquentes
en traitement des images et du signal, comme la classification, a condition de modeliser et/ou
de combiner ces informations multiples d’une fagon adaptée. C’est ce que nous avons
commence a effectuer dans la méthode présentée préalablement (Chapitre 5).

Cependant, bien que cette approche améliore la performance et la robustesse du processus de
classification, on constate encore dans certains cas d’application des défaillances de la
méthodologie. Plus particulierement, on constate que la qualité de la classification est souvent
évaluée au regard de la perception visuelle humaine, ¢’est-a-dire que de fagon consciente ou
non celle-ci sert souvent de référence. Celle-ci fait appel a un processus mélant des mécanismes
complexes et multi échelle, qui opére (via le cerveau humain) en un temps tres court. Nous
proposons donc dans ce chapitre une méthode permettant d’intégrer dans notre approche de
classification d’images multimodales des aspects liés a la perception, permettant de se
‘rapprocher’ du systeme de visuel humain. Nous décrivons ensuite (deuxiéme section) le
systéme global du processus de fusion des images proposé, de la phase de prétraitement jusqu’a
la prise de décision. Les résultats (de la fusion) sont ensuite présentés et discutés. Enfin une
conclusion est donnée dans la quatrieme section.
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6.2. La fusion des images multimodales basée sur la DSmT en

integrant le modele perceptuel

L’approche proposée se base sur I’utilisation d’un processus de fusion fondé sur le modéle
hybride de DSmT suivi de la régle de décision PCR®6, afin de permettre la prise en compte du
conflit élevé entre les différentes sources/modalités de notre cas d’application. Afin d’intégrer
des aspects perceptuels a ce processus de fusion, et dans I’objectif d’améliorer la performance
et la robustesse de la classification, nous avons choisi d’intégrer 1’information de saillance
visuelle, qui est essentielle dans le processus humain de perception et de classification visuelle.
L’approche proposée est représentée a travers le flow-chart de la Figure 61 ci-dessous.

Registration

Feature Extraction

Dense-SURF
information

Spectral information Saliency information

Combination

SWM - Classification

Mass Function Estimation

RCRE Combination Rule

DsmP Decision Rule

Final Image Classified

Figure 61 le system global de la fusion des images multimodales basé sur la DSmT intégrant la
saillance
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La méthodologie adoptée (pour la classification basée sur la fusion des images) peut ainsi
étre divisée en plusieurs étapes :

= [’¢tape de prétraitement qui consiste a aligner toutes les images de telle sorte qu’un
pixel soit associé a la méme position physique sur toutes les modaliteés.

= [’¢tape d’extraction des caractéristiques qui concerne l’extraction des primitives
spatiales, spectrales et perceptuelles.

= L’étape de la classification qui vise a fournir les matrices de probabilités de chaque
modalité en se basant sur I’utilisation conjointe des caractéristiques spatiales et
spectrales.

= [’¢tape de la fusion qui consiste a combiner toutes les matrices de probabilités
issues de la pré-classification avec les cartes de la saillance issues de la phase de
I’extraction des caractéristiques en utilisant un formalisme adéquat.

Ces étapes sont présentées dans les sections suivantes.
6.2.1. Le prétraitement : le recalage

Généralement, le prétraitement qui précede la classification vise a éliminer les
imperfections qui altérent les informations par un ensemble d’actions telles que le filtrage, les
opeérations sur les gradients, la segmentation, etc. Cependant, dans la classification basée sur
les théories de l'incertain, ces imperfections sont protégées, modélisées et combinées pour aider
a prendre la décision.

Le recalage reste cependant un prétraitement généralement nécessaire, afin d’établir les
correspondances locales entre les données d'une scene obtenue a partir d'un ou plusieurs
capteurs, potentiellement a différentes positions et échelles spatiales, en utilisant des
transformations spatiales et radiométriques optimales entre les images. Dans le cas des images
multimodales, le recalage présente une problématique a cause de la différence significative
parfois importante en terme d’intensités entre les images [53] [54]. Pour effectuer cette étape,
nous avons appliqué la deuxieme contribution détaillée dans le Chapitre 4, qui se base sur
l'exploitation des descripteurs SURF pour I'identification et la description des points d’intérét
associé a un filtrage basé sur la distance entre les points de correspondances identifiés et leurs
orientations par rapport aux points de références (voir section 3 Chapitre 4).

6.2.2. L’extraction des caractéristiques

L'extraction de caractéristiques est une étape cruciale du processus de fusion et de
classification des images. Il convient de noter qu'un choix pertinent des primitives a extraire
peut ameliorer significativement les performances de la classification.

Dans ce travail, les caractéristiques extraites sont liées a 1’information spectrale,
I’information spatiale ainsi que des caractéristiques liées a la saillance visuelle locale :

» L’information spectrale/intensité
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L'information spectrale est largement utilisée dans plusieurs applications de classification. Dans
ce travail, nous avons extrait les valeurs spectrales de chaque pixel en tant que vecteur
d'attributs, puis nous les avons converties dans 1’espace de représentation CIELab pour une
meilleure corrélation des couleurs a la vision humaine.

» L’information spatiale
Pour extraire les informations spatiales, nous avons utilisé la méthode Speeded up robust feature
SURF proposé par Herbert Bay [175], et qui consiste initialement en deux phases : détection et
description des points d’intéréts. Nous avons appliqué la contribution détaillée au chapitre 5 qui
consiste a effectuer la description SURF sur chaque pixel de I’image. Ceci est fait, en
commencant par attribuer a chaque pixel l'orientation dominante calculée en combinant les
résultats d'ondelettes de Haar dans un voisinage circulaire autour de chaque pixel, puis en créant
4 x 4 sous-régions autour du pixel. Dans chaque sous-région, des réponses en ondelettes de
Haar exprimées en pixels sont calculées, qui sont a leur tour additionnées pour former un

descripteur a 64 éléments.

» Lasaillance
o Expérimentations

Dans notre cas d’application, nous avons mis en ceuvre quatre modalités d’imagerie (UV,
IR, UVF et visible). Les zones ayant fait ’objet de ces acquisitions contiennent des traces de
peinture d’origine et de région repeinte, ce qui constitue dans ce cas les deux classes que nous
souhaitons différencier. L’idée sous-jacente est que sur ces deux classes, la saillance est
potentiellement significativement différente, tout au moins pour certaines des modalités mises
en ceuvre.

Dans ce chapitre, nous présentons de fagon comparative les résultats d’application des
différentes méthodes d’estimation de la saillance visuelle sur les images (présentées dans le
Chapitre 2), afin de retenir I’approche qui apparait la plus appropriée dans ce cas d’application.
La performance de chaque méthode est évaluée en utilisant la métrique de similarité NSS
(Normalized Scanpath Saliency) [176]. Cette mesure quantifie les valeurs de la carte de la
saillance en les comparant aux cartes de fixation de I’ceil. Ces cartes de fixation sont générées
en se basant sur la saillance visuelle basée sur le graphe [107], en faisant référence au travail
de Yu [177] dans lequel I’auteur a choisi GBVS pour obtenir la carte de fixation de leur jeu de
donnée. Ce modele est considéré comme étant plus fiable que des algorithmes plus classiques
qui sont devenus des références. La Figure 62 montre une comparaison visuelle des différentes
méthodes d’estimation de la saillance visuelle, appliquée sur la scéne « P » (Figure 5 — Chateau
de Germolles).
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Figure 62 Comparaisons de cartes de saillance dans la base de données d'images multimodales:
(a) I'image originale, (b) Carte de fixation, (c) [101],(d)[111], (e) [112], () [113], (g) [80], (h) [110], (i) [100],
(j) [205].
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Les résultats (Tableau 7) montrent que le modele Itti [74] est performant pour les modalités
UVF et IRR. La méthode proposée par Goferman dans [112] obtient un meilleur score en
modalité UV, tandis que celle proposée par Rahtu et al. dans [113] obtient le meilleur score
pour les modalités VIS, UVF et UVR alors que la détection de saillance spectrale de [80] est
plus performante pour la modalité visible.

Les Koch Bharath Hou Zhang Gorferman | Rahtu Le Moan | Zhan
méthodes | [101] [110] [90] [100] [112] [113] [80] [105]
VIS 0.7200 0.0523 0.6000 -0.0573 0.4200 1.0100 5.1600 0.2800
UVF 1.2000 0.0945 0.9600 0.6900 1.0000 1.1720 17.960 0.6500
UVR 0.5100 0.0617 0.5700 0.0700 0.4700 1.0100 37.923 0.3300
IRR 1.0600 0.0217 0.2400 0.1900 0.4200 0.4400 0.2800 0.0572

Tableau 7 Métrique NSS des méthodes comparées

Chaque modalité contient donc des informations sur les régions d’origine et les régions
repeintes de la méme zone, et chacune met I’accent sur une région spécifique en termes de
couleur, de contraste, d’intensité, de réflectance, de texture ou de luminance, ce qui peut attirer
I’attention de I’homme, c.a.d. générer une saillance importante. La métrique NSS est largement
utilisée pour la comparaison des cartes de la saillance. Les résultats montrent que certaines
méthodes d’estimation de saillance ne sont pas appropriées a notre cas d’application.

Dans le Tableau 7, on peut remarquer que la segmentation des régions saillantes a partir
d’images et de vidéos (Rahtu et al.) [113] permet de générer une carte de saillance plus fine sur
les trois modalités UVR, UVF et VIS, par rapport aux autres méthodes. A notre sens, cette
méthode a une meilleure performance du fait de la variété des fonctionnalités utilisées, du
lissage des parametres et des aspects statistiques mis en ceuvre. La détection spectrale de
saillance proposée dans [80] est plus efficace pour distinguer les régions saillantes de la
modalité visible en raison de I’introduction de I’attribut de réflectance qui caractérise cette
modalité. Le modele Itti [101] donne un bon score dans les modalités IRR et UVF. La méthode
basée sur le contexte [112] fournit un bon score dans la modalité UVF, mais un score faible
dans d’autres modalités, car elle a tendance a favoriser les limites plutdt que la région intérieure.
Le ROI [110] et X. a Hou [178] donnent un score faible pour le probléme traditionnel de la
séparation de ’arri¢re-plan. Alors que BMS [100] donne un score faible, cette méthode visant

plutot a extraire 1’objet saillant plutot que le pixel saillant. La méthode basée sur le résidu

spectral a également un score faible, car elle n’interpréte pas la saillance locale. En se basant
sur cette étude comparative, nous avons choisi d’extraire ces caractéristiques en utilisant la
méthode proposée par Rahtu et al. [113], détaillée ci-apres.
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o laméthode de Rahtu et al. [113]

Cette méthode utilise les contrastes de luminances locales et la notion de la couleur mappée
a un espace des caractéristiques F(x) divisé en bacs disjoints Q) -

Le calcul de saillance commence par 1’application d’une fenétre coulissante w divisée en
fenétres intérieures noté K, considéré comme étant le noyau, et en frontiere nommé B, dans
laquelle les points dans K sont considérés saillants et les points de B font partie de 1’arricre-
plan. Une illustration est présentée dans la Figure 63. La mesure de saillance d’un point x est
présentée sous forme d’une probabilité conditionnelle (nombre entre 0 et 1).

Considérant Z une variable aléatoire dans la fenétre W qui décrit la distribution des pixels dans
W. La mesure de la saillance peut étre définie comme suit :

So(x) = P(Z € K|F(Z) € Qrx)) 6.1
Avec Qr(y) presente le bac qui contient F(Z).

Un point x est qualifié saillant :
= Sila mesure calculée est proche de 1.

= Si les caracteéristiques de x sont similaires aux caractéristiques des points de la zone
B (fenétre intérieure) et différentes de celles de la zone K.

La mesure peut étre définie comme une probabilité conditionnelle et calculée a l'aide de la
formule de Bayes suivante (équation 1.7) :

_ hg (X)Po 6.2
So (x) hg(x)po+hp(x)(1-po)

Avec
= 0<py<1
= p(x) = po(x)/|K| pour x € K.
= p(x) = (1—po)/|B] pour x € B.
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Figure 63 le calcul de la carte de la saillance selon la méthode de Rahtu et al.

Une mesure de saillance régularisée est ensuite introduite pour la rendre plus robuste au bruit.

6.2.3. La pré-classification SVM

Apres [I'étape de prétraitement (recalage), nous établissons des échantillons
d’apprentissage, puis nous construisons deux fichiers de descripteurs en extrayant des
caractéristiques spatiales Dense SURF et les primitives spectrales. Une combinaison entre ces
deux informations est ensuite effectuee, le premier fichier est pour les échantillons
d’apprentissage et le deuxiéme pour I’image de test. Un modele SVM est créé en se basant sur
le premier fichier.

Afin de générer les matrices de probabilités qui vont étre utilisées par la théorie de Dezert-
Smarandache, nous avons effectué une pré-classification en utilisant le deuxieme fichier
construit. Les données multimodales traitées sont non linéaires et de tres grande dimension.
Pour cette raison, nous avons choisi le classifieur SVM avec le noyau RBF qui a montré son
efficacité en traitement de données de telle dimension.

Ce probléme est considéré comme etant multi classe puisque nous disposons de quatre
classes. Nous avons adopté I’approche d’un contre le reste (One-Against-All OAA) pour traiter
les informations incomplétes fournies par les différentes modalités. Les quatre classes sont alors
traitées avec quatre classifieurs SVM binaires : chaque classe est présentée a 4 classifieurs, et
chaque classifieur renvoie sa decision.
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Le label ou la décision retenue est celle associée au classifieur qui répond le mieux.

Ensuite nous récupérons les probabilités d’appartenance des pixels aux différentes classes,
qui seront conservées dans des matrices comme suit :

X11 X1m X11 X1m

VIS= | Xij IRR= | Xij
x,.11 L Xpm x,;l Ce . Xpm
X11 X1m X11 X1m

UVR= | Xij UVF= | Xij
x,.l1 ... Xam x,'11 ... Xam

Pour un ensemble de classe C = {0, .....60,}, chaque pixel I(i,j) de I’'image est associé a
un vecteur de probabilité x;; = [P(I(i,)/61), ..., P((1,})/6,)]-

6.2.4. La classification/Fusion basé sur DSmT

» Le cadre de discernement et I’estimation des fonctions de masse

L’étape d’estimation des fonctions de masse est trés importante dans le processus de fusion,
car les imperfections telles que I’incertitude, I’imprécision, le paradoxe seront introduites a cette
phase. La géneration la plus utilisée pour ces masses est constituée des probabilités issues de la
pré-classification SVM.

Chaque source (modalité / carte de saillance) notée SP(i = 1, ..., K) donne la probabilité
d'appartenance a une ou deux classes, ainsi que leurs classes complémentaires qui présentent la
masse de l'ignorance partielle, sauf la modalité VIS qui fournit les probabilités d’appartenance
a chacune des classes. En se basant sur [19], nous notons © = {6, .....6,} et la masse GBBA
de chaque source est donneée par :
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P(x|6; .
|( mg(6;) = (XZI ) V6,0, o3
{ P(x| U0<j<n 9j)
— i#i
|m5(61) = z] V€0,
k ms(@) =0

OU z = ¥j-op(x]6;) est un terme de normalisation que nous avons utilisé afin de nous
assurer que Y, m = 1.

» Regle de combinaison

Les masses estimées doivent étre combinées avec la régle appropriée qui traite le conflit

généré par différentes sources S2. Dans ce travail, nous avons utilisé la régle PCR6 [37] dans
la phase de la combinaison, car elle donne la meilleure performance par rapport a toutes les
regles de combinaison citées dans la section précédente et testées avec nos jeux de données.

Le PCR6 est calculé comme suit :

En considérant N sources indépendantes, les masses mpcg (.) Combinées acquises a partir de
N> 2 sources sont calculées comme suit :

Mpcrg (X) = myz s(X) + 6.4

S X my (X1)my (X)...ms(Xs)
ZXl)}XZ(i}"XS;DE)Q{)@}[Zrzl 6XT. Mr (Xr)] my (X1)+my (X)) +-+ms(Xs)
1 2=

6.5
Mpcr, (B) = 0,V Xe DO{@},

Ou

% o {1,ifX =X, 6.6
X =00,if X X,

Avec les masses my, ¢(X) = N'm (X) correspondant au consensus conjonctif sur X entre N>
2 sources.
> Régle de décision

Une fois I’étape de combinaison réalisée, nous calculons les fonctions de croyance
géneralisée, telles que la fonction de credibilite, la fonction de plausibilité et celle de la
transformation pignistique qui sont estimées a partir de la fonction de masse généralisée m
Dans ce travail, nous avons utilisé une transformation probabiliste DSmP. Cette fonction

consiste a convertir la mesure de masse combinée en une mesure de probabilité en utilisant Eq
(6.8) pour prendre la décision finale.
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6.8
DSmP. (@) =0
Yzexny m(2)+e.C(XNY)
DSMP.(X) = ¥y  go —2=2 xm(Y)

Y zcy m(Z)+eC(Y)
Cc(Z2)=1

vV XeG®{p}

G® peut représenter I’ensemble D® au complet ou un ensemble réduit avec

contrainte, selon le modéle utilisé (Shafer, libre ou Hybride). € étant un parametre de
réglage et C(X NnY) et C (Y) sont respectivement les cardinalitésde X nY et Y.

6.3. Reésultat et discussion

La méthodologie proposée est appliquée sur la base de données décrite dans le premier
chapitre (chateau de Germolles). Dans cette section, nous comparons les performances de
différentes methodes de classification.

Pour I’illustration, nous avons choisi deux ensembles d’images multimodales de différentes
chambres du chateau de Germolles a savoir.

3. Le premier ensemble utilisé présente une scene sur le mur sud du dressing de la
comtesse.

La zone illustrée sur la Figure 64 est acquise selon quatre modalités. VIS, UVF, UVR et
IRR. Chaque modalité a une résolution de 3744 x 5616 pixels.

Vis

Figure 64 Cas d’application 1 - scéne sur le mur sud du dressing de la comtesse du Chéateau de
Germolles

4. Le deuxieme ensemble illustré sur la Figure 65 est associé a quatre modalités
d’acquisition : VIS, UVF, UVR et IRR, avec une résolution de 4744 x 3616 pixels.
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Figure 65 Cas d’application 2 — sceéne sur le mur sud du dressing de la comtesse du Chateau de
Germolles

Nous définissons tout d’abord le cadre de décernement qui prend en compte la
connaissance préalable de la scene étudiée. Nous avons identifié 4 classes, qui constituent le
cadre de décernement © . Celles-ci sont le blanc original (Original White -WO), le vert original
(Original green -GO), le blanc repeint (Repainted White - WR) et le vert repeint (Repainted
Green -GR).

O est ainsi défini par :

® = {W0,WR, GO, WR}

Les informations spectrale et Dense-SURF sont ensulite extraites et utilisees conjointement
comme entrée du classifieur SVM a l'aide du noyau RBF. Les cartes de la classification des
modalités IRR, UVR et UVF des deux scénes illustrées sont présentées dans les Figures 66 et
69. Pour la modalité VIS, les cartes de classification sont présentées dans les Figures 68a et
71a. En paralléle, les informations sur la saillance sont extraites a I'aide de la méthode proposée
dans [179], les cartes obtenues sont présentées en Figures 67 et 70.

En exploitant les informations de la zone d’étude ainsi que celles obtenues par classification
SVM, certains éléments de 1’ensemble hyper-power-set D © sont exclusifs. Certaines
contraintes peuvent €tre prises en compte pour mieux s’adapter a la situation réelle et réduire
le D ©, par exemple WO n GR = @ (modéle hybride de DSmT).

La fonction de masse associée a la classe soulignée et sa complémentarité dans chaque
modalité est alors calculée (Equation 6.3), puis la régle PCR6 est utilisée pour combiner les
masses calculées sur la base de I'équation (6.4). Enfin, la décision est prise en utilisant le critere
DsmP maximum. Les cartes finales de classification pour les deux cas d’applications, fournies
par DSmT (sans saillance), sont présentées dans la Figure 68b et 71b. Les cartes de
classification obtenue a I'aide de DSmT-Saillance sont illustrées en Figure 68c et 71c.
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(b)

Legend [N N DN

woO WR GO GR

Figure 66 : les cartes de classification SVM de la premiére scéne, (a) Classification SVM de la
modalité UVF, (b) Classification SVM de la modalité UVR, (c) Classification SVM de la modalité IRR
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(c) (d)

Figure 67 : Les cartes de la saillance correspondant a la premiére scene, (a) la carte de la saillance de
la modalité VIS, (b) la carte de la saillance de la modalité UVF, (c) la carte de la saillance de la modalité
UVR, (d) la carte de la saillance de la modalité IRR
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Legend Legend

(@) (b)

Legend

©)

Figure 68 : la classification SVM de la modalité VIS (a), Classification DSmT des images multimodales
(b), Classification en se basant sur DSmT et la saillance des images multimodales (c)
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(a) (b)

(©)

Figure 69 : les cartes de classification SVM de la deuxiéme scéne, la carte de la classification SVM de
la modalité UVF (a), la carte de la classification SVM de la modalité UVR (b), la carte de la classification
SVM de la modalité IRR (c).
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(©) (d)

Figure 70 : Les cartes de la saillance correspondant a la premiere scéne, (a) la carte de la saillance de
la modalité VIS, (b) la carte de la saillance de la modalité UVF, (c) la carte de la saillance de la modalité
UVR, (d) la carte de la saillance de la modalité IRR
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(©)

Figure 71 : la carte classification SVM de la modalité VIS (a), la carte de la classification DSmT des
images multimodales (b), la carte de classification en se basant sur DSmT et la saillance des images
multimodales (c).
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Les résultats montrent une amélioration des performances avec l'intégration d’aspects
perceptuels (saillance) dans le processus DSmT. L'analyse visuelle des cartes de classification
montre que le résultat de la méthode proposée est meilleur (au regard de la Vérité terrain dont
nous disposons) sur les classes WR et WO que le résultat obtenu en utilisant DSmT seul (sans
saillance) pour ces mémes classes. Alors que la carte obtenue en utilisant une image unimodale
présente un résultat dégradé en termes de lissage et de connectivité entre les classes.

A afin d’évaluer les performances des méthodes utilisées et de comparer les résultats, nous
avons utilisé également la précision globale (OA) qui présente le pourcentage de pixels
correctement classés et le taux d’erreur moyen (MER) qui présente le pourcentage d’erreurs
pour les pixels mal classées. Le Tableau 8 présente la moyenne obtenue en utilisant les
différentes méthodes sur la totalité des tests. La méthode proposée produit une meilleure
précision globale de 95,39% par rapport a la classification DSmT qui fournit une précision
globale de 91,46% et la SVM classification qui donne une précision globale de 86,43%. En
termes de taux d’erreur, la méthode proposée donne un faible score MER de 4,225% par rapport
a DSmT-Classification et SVM-Classification qui fournit un MER de 8,53% et 14,73%
respectivement.

En conclusion, l'utilisation de la théorie DSmT avec la regle de combinaison PCR6 fournit
des meilleures performances grace a son efficacité & gérer correctement les informations de
conflit fournies par les différentes sources et montre une amélioration significative de la
classification par rapport a la classification unimodale SVM. Ainsi, l'intégration des
informations de saillance dans le processus de fusion présente un avantage réel.

METHODS OA MER
SVM-Classification 85,506% 15,74%
DSmT- Classification 92.886% 8,53%
DSmT-Salience 95,50% 4,225%
Classification

Tableau 8 Précision et erreurs de classification résultant de différentes méthodes

6.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle méthode de classification des images
multimodales. Dans un premier temps, nous avons extrait des informations spatiales (Dense-
SURF), spectrales et saillantes. Les informations spatiales et spectrales extraites sont combinées
et transmises au classifieur SVM pour I'étape de pré-classification.

Ensuite, les résultats de la classification SVM obtenus a partir de chaque modalité sont
fusionnés en utilisant la théorie DSmT, l'utilisation conjointe de DSmT et de SVM offre de
meilleures performances par rapport a la classification unimodale SVM.
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Dans la deuxieme étape, les informations de la saillance extraites sont modélisées et
combinées avec les résultats issus de la classification SVM a l'aide du processus DSmT basé
sur la régle de combinaison PCR6 et la régle de décision DsmP.

La méthode proposée permet d'obtenir les meilleures performances en termes de précision
et de taux d'erreur par rapport a la classification basé sur DSmT-SVM et la classification SVM
fondé sur une seule image unimodale.
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7. Conclusion et perspectives

Dans cette these, nous voulions évaluer la contribution potentielle de la fusion des
images multimodales dans le domaine du patrimoine. Partant du principe que la classification
fondée sur une seule image/modalité ne donne qu’un apercu partiel et/ou déformé de la réalité,
I’utilisation de plusieurs sources peut permettre de fournir une classification plus fiable et de
bonne qualité. L’objectif de ce travail était donc de modeliser les differentes imperfections qui
entachent les informations issues de différentes sources/modalités de haute résolution spatiale,
puis ensuite combiner ces informations en se basant sur les méthodes de I’incertain et plus
précisément sur la théorie de Dezert-Smarandache afin d'obtenir une classification commune.

D'un point de vue méthodologique, nous avons étudié la possibilité de mettre en place
de nouvelles techniques intervenant dans les différentes phases de la réalisation de ce processus
de fusion, telles que la phase du prétraitement, la phase de la pré-classification et la phase de la
fusion elle-méme. Plusieurs questions ont été posees au début de ce manuscrit et ont constitué
le fil conducteur de ce travail de recherche. Pour y répondre, nous avons réalisé une étude de la
littérature, ce qui nous a amenés a proposer quatre contributions originales, qui seront résumees
dans ce qui suit.

Les deux premieres méthodes proposées, notamment au chapitre 5, sont consacrée a
I’alignement/recalage des images que nous cherchons a fusionner en se basant sur la méthode
géométrique SURF. Le recalage de ces différentes images souléve le probleme de la présence
des points aberrants, vu la nature et les conditions d’acquisition différentes entre les modalités,
ce qui nous a poussés a réfléchir a une methode permettant de filtrer les points d’appariement
détectées.

La premiére contribution vise la suppression des points aberrants en se basant sur la
distribution gaussienne des données. Cette méthode intégre deux filtres qui exploitent la
distribution gaussienne des distances et des orientations entre les points putatifs sur les deux
images. La méthode a montré sa performance face aux déformations liées a la translation et au
changement d’échelle. Néanmoins, cette efficacité a des limites dans le cas de 1’existence des
déformations de rotation importantes.

Pour surmonter ces limitations, nous avons proposé une deuxiéme stratégie basée dans
un premier lieu sur un filtrage automatique utilisant la distribution gaussienne des distances
calculées entres les points putatifs détectés sur les deux images (modele et requéte). Ensuite,
et en se basant sur le résultat de ce premier filtrage, nous avons fixé deux points comme
référence sur chacune des images (modeéle et requéte) et puis nous avons calculé les distances
entre ces deux points et le point en question ainsi que leurs orientations. Par la suite, un critére
strict a été mis en place en utilisant les distances calculées et les orientations afin de supprimer
tout point aberrant.

Aprés I’étape du recalage, nous avons effectué 1’étape de pré-classification dans le
processus de la fusion adopté. Dans cette etape, nous avons soulevé deux points importants sur
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lesquels se base notre troisieme contribution. Le premier point est le choix des différentes
caractéristiques qui vont étre utilisées comme descripteurs spatiaux ainsi que le processus
d’extraction d’information spatiale. Le deuxiéme point, est sur la facon selon laquelle nous
allons combiner I’information spectrale et I’information spatiale dans la classification.

Pour ce faire, nous nous sommes intéressés en premier lieu a représenter les différentes
modalités dans un espace de représentation commun en utilisant le descripteur spatial SURF,
en raison de son efficacité et sa capacité en termes d’invariance au changement d'échelle et a la
rotation et aussi pour sa rapidité de calcul.

La méthode proposeée extrait les caractéristiques SURF pour chaque pixel dans chacune
des images appelé Dense SURF, en exploitant uniquement la partie de description du
descripteur SURF. Puis, nous nous sommes concentrés sur [’utilisation conjointe de
I’information Dense SURF avec I’information spectrale et les incorporer dans le processus de
la classification.

Nous avons utilisé la méthode SVM pour effectuer cette classification en raison de sa
performance prouveée en se basant sur une étude comparative entre plusieurs classificateurs ou
elle s'est avéré la mieux adaptée pour classifier des données importantes, méme lorsque le
nombre d'échantillons d’apprentissage est relativement faible, ainsi que pour sa facilité
d'utilisation et le colt réduit de la mise en place de ses algorithmes. Ceci malgré la difficulté
rencontrée lors du choix du noyau approprié et la détermination empirique de ses paramétres
en fonction de la distribution des données d’apprentissage.

Dans la quatrieme contribution, présentée dans le chapitre 6, nous avons utilisé
conjointement les résultats issus du classifieur SVM en se basant sur la méthode DSmT, pour
améliorer la classification. Ceci s’est avéré un outil pratique pour inclure I’information
perceptuelle issue des cartes de la saillance générées dans le processus de la fusion via la
modélisation des jeux de masses.

Les perspectives de ces travaux sont nombreuses. Elles concernent notamment
I’amélioration des méthodes proposées. Par exemple, au niveau de la pré-classification, la
réduction de la dimensionnalité des vecteurs fournis par la combinaison de I’information
spectrale et spatiale va permettre une réduction du temps de calcul. Nous proposons aussi
I’utilisation des noyaux composites ou chaque type de caractéristiques sera associé a un noyau
différent.

Au niveau de la fusion, nous proposons I’utilisation du modele d’Appriou pour
I’estimation des fonctions des masses au lieu des probabilités conditionnelles utilisée dans ce
travail. A moyen terme, il serait intéressant d’introduire la conjonction entre les classes pour
mieux modéliser les imperfections et le paradoxe des données issues de différentes sources,
pour mieux cerner le conflit important entre les données.
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ANNEXE 1

La classification SVM

Introduction

La représentation de différentes caractéristiques extraites de chaque modalité dans un
espace commun va permettre une régularisation de classification de ces images, et qui vise
généralement a séparer I’image en plusieurs classes en attribuant a chaque pixel une étiquette
représentant un theme dans la zone d’étude réelle[180]. Les données extraites de ces images
sont d’un c6té considérées comme des problémes non linéaires en ce qui concerne la relation
entre elles, d’autres part, elles sont de trés grandes dimensions et nécessitent des outils
mathématiques, qui garantissent la rapidité du calcul. C’est pour cette raison que nous avons

choisi la méthode SVM (Support Vector Machine).

Ce chapitre est organisé comme suit : nous commencons par donner le principe de la
méthode de SVM, ensuite nous traitons les différents cas des SVMs a savoir le cas linéaire, le
cas non linéaire et le cas de multiclasse, puis nous citons quelques applications des SVMs dans

la classification des images et nous terminons par une conclusion.
Généralité sur la classification SVM

Les méthodes de la classification dans le domaine d’imagerie, d’'une maniere générale,
permettent de donner une vision globale[180] sur la composition de 1’image, en regroupant les
données qui les composent en sous-ensembles homogeénes avec des caractéristiques similaires.

Ces méthodes peuvent étre divisees, selon le contexte, en deux principales catégories :

e Les méthodes de classification supervisées : une phase d’apprentissage est tout d’abord
effectuée dans cette catégorie, en disposant d’une information a priori sur le nombre de
classes possibles et en construisant des échantillons pour chaque classe. La
classification est effectuée en se servant de la base d’apprentissage et en attribuant a

chaque objet/pixel sa classe la plus adaptée. Pour ce faire, plusieurs algorithmes ont été
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développés, tels que les méthodes du maximum de vraisemblance[181], les réseaux de

neurones, les approches probabilistes, les machines a Support Vecteurs (SVM) ... etc.

Les méthodes de classification non supervisées: dite aussi les méthodes de
classification automatiques. Cette catégorie ne nécessite pas une intervention de
’utilisateur qu’a la phase d’interprétation des résultats. Ces méthodes sont itératives et
cherchent a regrouper les données en optimisant des distances ou des pseudo-distances
et en se basant sur les observations. La méthode K-means (K moyennes), la méthode de

la logique floue (FCM) et bien d’autres sont les plus connues dans cette catégorie.

Un autre type de classement divise ces methodes en deux groupes [182]:

Les méthodes paramétriques : ces méthodes modélisent les données par des lois de
probabilité (normale ou bien multi normale) et estiment leurs paramétres. La
classification s’effectue en affectant a chaque pixel/objet une probabilité d’appartenance

a une classe donnée.

Les méthodes non paramétriques : ces méthodes ont été mises au point pour résoudre le
probléme des paramétres statistiques lorsqu’on essaie de calculer la séparation des
classes et ne demandent aucune utilisation de 1’hypothése concernant la distribution
statistique des données. Les réseaux de neurones artificiels (CNN), les arbres de
décision et les machines a Support Vecteurs (SVM) sont les techniques les plus utilisées

de cette catégorie.

Dans ce travail, nous utilisons le SVM qui est largement utilisée dans les applications de

classification grace a ses performances permettant, son efficacité et son bon fonctionnement.
Introduit par Vladimir Vapnik[169] [170][171], son principe consiste a trouver une seéparation
des classes en maximisant la marge séparatrice entre elles. 1l comporte deux modeles : le
modele linéaire et le modele non linéaire que nous détaillons dans cette section. SVM a été
utilisé au tout début pour les classifications binaires, mais une extension aux cas multi-classe a
été mise en place [183][169][184] trés rapidement.

SVM linéaire

La classification SVM dans un probleme simple/linéaire est realisée en construisant un

hyperplan ou un ensemble d'hyperplans dans un espace de dimension élevée ou infinie séparant

les différentes étiquettes de classe. La bonne séparation est assurée avec I'hyperplan qui
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maximise la marge entre le point de données d'entrainement le plus proche d'une classe. Pour
définir cet hyperplan, il existe deux cas principaux : le cas ou les données sont linéairement

séparables et le cas ou les données sont non linéairement séparables.

e Données linéairement séparables

A D’origine, SVM a été utilisé pour la séparation/classification de deux classes[185][186]
dans un espace approprié. Son principe consiste a prédire le label d’éléments de R™ en se basant
sur une base d’apprentissage S = {(x;, y;)/i€[1, (]} qui contient les objets x;eR™ et les labels

(y; = £1) correspondant a la classe d’appartenance des objets.

Cette base d’apprentissage S est dite linéairement séparable s’il existe une surface de
séparation H appelé I’hyperplan d’équationf (x) = 0, avec f(x) = w'x + b (voir Figure 72),
qui sépare I’espace en deux parties (positive et négative) en cherchant une fonction f qui
attribue le label y; = +1 aux éléments vérifiant f(x;) > 0 ou bien le label y; = —1 aux

éléments vérifiant

f(x)y; >0 Vie[1,1] All

La distance entre un vecteur d’apprentissage x; et ’hyperplan H est définie comme suit :

f(x)y; Al2
[lwl]

d(xiiH) =
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Figure 72 Classification linéaire : Données linéairement séparables [187]

Dans ce cas, nous cherchons un hyperplan séparateur qui maximise la marge de H. la marge
est définie par la plus petite distance entre un vecteur d’apprentissage et I’hyperplan H qui est

notée par :

p =mind(x;,H) Al3
L

Généralement, une régle de décision ayant une probabilité d’erreur faible, par rapport aux
autres regles linéaires, correspond a un tel hyperplan, et ainsi considéré comme étant un

probléme de maximisation sous contraintes :

maxp Al.4
yi(w'x; + b) .
—— >p,Vie[l,]]
[lw]
Ce probleme peut étre simplifié en fixant la norme w a ||w|| =% et le probleme

d’optimisation devient :
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NET ALS5
ming lwll

y;(w'x; +b) = 1,Viel....1

Le probléme d’optimisation est présenté sous une forme duale qui est résolu en utilisant les
multiplicateurs Lagrangiens, qui seront ensuite attribués aux contraintes de maniere suivante :

, Al.6
L(w.b.a) :%”w" - wx+h)y 1)

Avec a; = 0V,
Qui peut étre développé afin d’étre indépendant de w et de b, et en utilisant les contraintes
oL

Fe 0 , on obtient I'expression suivant :

L(w.b,) Zi“i‘%iiaia,-yiy,-(xi'xj), ALT

i=1 j=1

Apres, une maximisation de ce probléme par rapport a , sous les contraintes (2.10), est
effectuée en utilisant n'importe quel algorithme de programmation quadratique.

a>0i=1..l Al.8
|

zaiyi =0

i-1

Pour résoudre ce probléme, les conditions de Kuhn et Tucker (KT) (2.12, 2.13, 2.14, 2.15)
doivent étre vérifiées pour des nombres e, Vie[11] :

2—\'/_\/(W*,a*) 0 ALS

C (W) >0, VieLl] AL.10

Ty, (W', +b%) —1] = 0, Vi e[L1] AL11
o >0, VielLl] AL12
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e X; est considéré comme étant un vecteur de support, si «, >0, et la contrainte
y,(W"'x, +b") =1est active,

e XiN'est pas un vecteur de support, si «; =0 ety,(w"'x +b") >1.

Avec D= {i e/ > O} est I’ensemble des indices des vecteurs de support.

La solution (w",b")du probléme initial est comme suit :

I Al.13
W= Zai*yixi ZZai*ini’
i1

ieD

Pour touti € D, la solution du probleme initial en fonction des vecteurs de support
uniquement est :

* * * 1 * * Al.14
y(w'x+b)=1=b =—-w'x =y, -w'X

1
L'hyperplan séparateur optimal a donc pour équation f “(x) =0 avec

Al.15
1= a Y% x+b’

ieD

Pour conclure, le SVM est une régle de décision correspondante g~ (x) =sgn( f "(x)) et qui
s'exprime uniquement a l'aide des produits scalaires entre x et les vecteurs de support.

e Données non-linéairement séparables

Il se peut que les données que nous souhaitons classifier soient entachées de bruit et
d’erreurs, ce qui rend la recherche dun hyperplan optimale qui sépare ces données, qui sont

non linéairement séparables, en deux classes. Une tache difficile et voir méme impossible.

Pour ce faire, une idée de pénalisation des séparatrices admettant des données mal classées
est adapté dans ce cas, en utilisant une fonction de colt qui affecte une pénalité pour toutes les
données qui ne sont pas du bon coté des marges et qui sont & une distance & de la marge qu’ils

devraient respecter, ce cas est illustré sur la Figure 73.
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Figure 73 Cas des données non-linéairement séparables [187]

Pour ce faire, des variables d'écart &, i=1,..1 , appelées aussi des variables molles
,sont introduites de la maniere suivante :

' Al.16
in 1” ”2 Zé’
wbh 2 )

y(wx;+b) > 1-&, Vil,..|l

Sous les contraintes ]
& =20, vil..|l

Ensuite, une pondération des erreurs de classification est effectuée en utilisant le terme
de régularisation de marge afin d’optimiser la fonction séparatrice finale.

Ce probléme d’optimisation est résolu en utilisant les multiplicateurs de Lagrangiens
comme suit :

2 N ! ! Al.17
L(w,b,f,a,ﬂ):%”w” +CZ§i _Zai{(wlxi +b)yi_(1_§i)}_2ﬂi§i

Et en vérifiant les conditions KT suivantes :
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oL ! Al.18
—=W-) o,y =0
G'W ; Iyl 1

oL ! Al1.19
P _Zai y; =0
ob =
Al.20
ﬁ =C—-0,—-p,=0 Vil,...l
0oc,
Avec
' Al.21
W:Zaiyixi
i-1
' Al.22
Zaiyi =0
i1
B, =C—a, Vil,...l Al.23

En se basant sur ces contraintes, le probléme d’optimisation peut étre indépendant de et
devient :

| L1 Al.24
Lovb&var )= Y o= 3 Y iy, (x:'x,)

213 j=1

Pour le maximiser par rapport ac, le probleme dual est utilisé sous les contraintes
suivantes :

a; 20 Vil,...l

£ =20 Vvil,...|l
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p=C—a, Vil,...l AL.24

Izaiyi =0
=

e Si a estlasolution de ce probléme, les conditions de KT deviennent :

a[y,(Ww"'x +b") -1+ &1=0, Vie[Ll] Al1.25

BE =0, Vie[Ll] Al.26

Dont g =C —¢; les vecteurs de supports x; correspondent aux «; strictement positifs et
satisfaisant :

Yi (W*Ixi +b") :1_§i* Al.27

Sil- & <0, deux cas sont envisagés, soit ces données sont mal classées, soit les vecteurs

sont a I’intérieur de la marge avec une distance de I’hyperplan inférieure ou égale a p =1/||w] .

Les vecteurs qui sont sur le bord de la marge ont une distance égale a p avec de plus 8 >0, ce
qui signifieque0 < ¢; <C ,alors& =0.

Alors
* I * * A1.28
W = Zai YiX = Zai YiXi
i=1 ieD
Avec D = {i elLI]/ e > 0} , I'ensemble des indices des vecteurs de support

b* est alors obtenu en considérant un vecteur de support tel que 0 <, <C de la maniére
suivante :

« 1 . Al.29
b =—-w'x=y,-W'X
Yi
Toute comme dans le cas linéairement séparable, la fonction de décision est exprimée en

fonction des produits scalaires x avec les vecteurs de support et s’écrit comme suit :

A1.30
9 (x) =sgn(Y o ¥;(x;"x) + )

ieD
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SVM non-linéaire

e Formalisation de probléme

Dans la plupart des applications, et surtout dans les applications des images multimodales,
les données traitées ne sont pas toujours linéairement séparables (voir Figure 74), et du coup la
base d’apprentissage demande une séparatrice de décision plus complexe qu’un simple

hyperplan linéaire. Pour cette raison, une généralisation des SVMs linéaires était introduite en

utilisant la notion de noyaux.

L’idée de SVM non lin€aire est de mapper les données a un nouvel espace de représentation

intermédiaire H de grande dimension et pourra étre aussi de dimension infinie :

®:R" - H Al3l

Et puis, rechercher I'hnyperplan séparateur optimal dans I’espace H.

@ C(lassel
® C(lasse?2

Figure 74 Cas de SVM non linéaire

Pour ce faire, une application ® de R™ est utilisée muni d’un produit scalaire dans H, dont

une fonction noyau K:R" xR" — R, est définie en vérifiant :

K (%, %;) = (®(x),®(x;)), A1.32
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® wTd(x)+b=0

© °
® fonction de redescription © @
° 2 o %
> o, # 2. . %
e
e s e ®
e
® e
° @
]
P(X)=[x2 22 xz]
e

X=[x z] f(x) = signe(w,x*+w,z2+w,xz +b)

Figure 75 : Exemple de séparation linéaire par hyperplan optimale dans un nouvel espace de
description

La fonction noyau peut étre considérée comme étant une mesure de similarité entre entrées

Xi et Xj, en supposant que deux entrees similaires doivent étre associées a des sorties similaires.

Apreés la définition de la fonction noyau utilisée, le probleme d'optimisation s’écrit comme

suit :
! 1< Al1.33
mngai—EZZaiajyiyjK(xi,xj)
i=1 i1 j-1
0<a, <C Vidl,..| Al.34
Al.35

|
Zaiyi =0
i1

e Si o estlasolution de ce probléme. La fonction discriminante f (x) est :

. . . Al.36
()= o yK(x,x)+b
ieD
Et la fonction de décision correspond a :
9" (x) =sgn(f"(x)) A1.37
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¢ La notion des noyaux

Une fonction noyau K symétrique correspond a un produit scalaire dans un espace H, si elle

vérifié la condition de Mercer suivante:
vf:R" >R tg. j f (x)2dx < oo, jK(x, y) f (X) f (y)dxdy >0 Al.38

Il existe plusieurs types de fonctions noyaux, dont nous citons celles d'usage courant :

e Noyau polynomial

K(x,y)=(X'y+c)", avec ceR, etreN Al1.39

Ce noyau est une méthode populaire pour la modélisation non linéaire dans laquelle une

séparation par polynomiale de degré au plus de r est recherchée.

(r+n)!

Avec ’ordre de — ~ qui représente la dimension de 1’espace transformé induit par un
r'n!

noyau polynomial, ou n est la dimension de 1’espace de départ.
e Noyau gaussien

Les fonctions de base radiales (RBF) vérifient la condition de Mercer, et utilisent les
frontiéres radiales pour chercher une séparatrice optimales, en se basant sur la

Gaussienne suivante :

2 Al.40
X—y
K(x,y) = exp(—”2—2”)
(o2
La similarité est le point clé de mappage en utilisant la fonction ®(X) induite par ce noyau

et dont un exemple va étre mappe sur une fonction Gaussienne représentant la similarité de

I’exemple avec tous les autres.

Le paramétre o permet de contréler la capacité de la classification tout en réglant la largeur

de la Gaussienne de sorte que :

e Si 0 grand, la similarit¢ d’un exemple par rapport a ceux qui I’entourent sera assez

élevée,
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e Si o tendant vers 0, I’exemple ne sera similaire a aucun autre.

Du coup, le fait de resserrer la Gaussienne, permet au classifieur d’apprendre n’importe

quel ensemble d’apprentissage sans commettre d’erreur.

SVM multiclasse

A Torigine, SVM était une classification binaire, mais de nombreuses applications
nécessitaient une classification multiclasse (voir Figure 76). La classification multiclasse peut
étre considérée comme étant une géneralisation de la classification binaire en examinant
presque tout le temps une combinaison de plusieurs classifications binaires dans lesquelles
chaque paire de classes est réalisée séparément. Plusieurs approches ont été proposées pour
résoudre ce probleme [188]. Ces approches sont regroupées en deux catégories principales
[189] :

‘ I
LA
=
' # 7 *
+
" +* +
o + ity
" f
Ya 4
il':
3
-

Figure 76 Cas de SVM multiclass

e Un-contre-tous

La stratégie "un contre tous™ est la plus simple et la plus ancienne des méthodes de
décomposition. Son idée consiste a transformer le probleme de multi classification donc a k

classes en k classifieurs binaires. Le k-iéme classifieur distingue la catégorie d'indice k de tous
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les autres. Chaque exemple est présenté donc a k classifieurs, et chaque classifieur renvoie sa

décision. Le label ou la décision retenue est celle associée au classifieur qui répond le mieux.

La fonction discriminante h, obtenue en opposant la classe w, aux autres :

g(x) = arg mgx(h; (X)). Al.41

e Un-contre-un

La stratégie "un contre un" est introduite par Knerr et al. [190] et consiste en une adaptation
de SVM pour combler les probléemes multiclasses, en utilisant la classification par couple de

catégories donc a Cj; classifieurs. Le probleme de classification multiclasse est transforme en

—k'(kz_l) dont le classifieur est indicé par le couple (k, 1) (avec1<k <1<Q), et chaque classe k

est comparée avec celle d’indice |. La décision retenue est basée soit sur le vote majoritaire, soit

sur le graphe acyclique.

L’intérét principal de la méthode SVM est, sa facilité de mise en ceuvre de ses algorithmes
qui est peu colteuse[191]. Cette méthode est largement utilisée dans divers domaine, surtout
dans le domaine des images satellitaires et de télédétection dans la derniére décennie [192],
dont I’utilisation de SVM présente de nombreux avantages, tels que son efficacité de traitement
des données de grande dimension, ce qui simplifie le schéma traditionnel de la classification
proposé par Landgrebe[193] tout en évitant la procédure de I’extraction/sélection de

caractéristiques complexes.

Plusieurs recherches ont €té basées sur I'utilisation de SVM pour la tache de classification.
Dans [194], les auteurs ont combinés le K-means et le SVM pour la classification de 1’utilisation
des sols et de la couverture végétale. Yu et al. [195] ont utilisé SVM a la classification
lithologique automatisée dans une zone d’étude dans le nord-ouest de I’Inde en utilisant des
données de télédétection. L utilisation de SVM donne de meilleures performances par rapport

alaMLC.

Wu et al. [196] ont proposé une nouvelle approche intégrant les points d’intéréts SURF
avec le SVM. Pour segmenter 1’image en classe modifiée et non modifiée, un détecteur et un

descripteur SURF sont utilisés pour extraire deux images de type point d’intérét. Les points
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extraits sont ensuite compares et filtrés a 1’aide de Ransac. Les points d’intéréts conservés sont
considérés comme des échantillons d’apprentissage pour une classe inchangée et le reste
comme une classe changée. Bekkari et al. [191] combinent des caractéristiques de Haralick avec

des informations spectrales pour la classification des images satellites haute résolution a 1’aide

du SVM.

Auparavant, de nombreuses recherches sur la classification d’images multimodales dans
plusieurs domaines ont été abordées. Dans le domaine des images médicales, Juergen Dukart
et al. [197] ont proposé une méthode pour améliorer la détection et la différenciation de la
démence de la maladie d’Alzheimer et du lobar fronto-temporel. En effectuant une
classification basée sur le SVM aux informations combinées issues de la tomographie par
émission de positrons d’imagerie par résonance magnétique (IRM) et de [F18]
fluorodéoxyglucose (TEP-FDG). Les auteurs ont été motivés par l’amélioration de la
classification dans [198][199], et qui combine les informations provenant de la TEP-FDG et de
I’IRM en utilisant les méthodes statistiques telles que les analyses multivariées de modeles en
utilisant SVM, et qui permet une considérable amélioration de la détection ainsi que la
différenciation de la démence de la maladie d’Alzheimer et de la dégénérescence lobaire fronto-

temporale [200].

Toujours dans le méme domaine, Molina et al. [201] ont utilisé le SVM avec la texture et
des caractéristiques fonctionnelles sur des images RM multimodales, afin d’estimer les
structures du cancer aprés une application d’un ensemble d’opérations de prétraitement en tant
gu’interpolation avec B-Spline et normalisation de I’intensité entre les images multimodales

utilisées.

Dans la reconnaissance biométrique, Zhou et al. [202] présentent un nouveau systéme de
reconnaissance oculaire multimodal permettant d’obtenir une précision de reconnaissance
élevée en appliquant des algorithmes de filtre de Gabor et de filtre log-Gabor 1-D comme
reconnaissance de I’iris et une segmentation automatique de la sclére, genération de modele de

motif comme reconnaissance de sclérotique.

Geethu et al. [203] ont développé une nouvelle approche biométrique en utilisant SVM afin
de permettre un systéme efficace de reconnaissance des empreintes digitales et de I’iris. Cette
approche repose sur la combinaison de caractéristiques provenant de données unimodales, iris
et empreintes digitales, au niveau de score correspondant pour une authentification biométrique

multimodale.
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Dans le domaine de la stéréovision, Apatean et al. [204] ont proposé une méthode de
reconnaissance d’obstacles basée sur SVM utilisant un vecteur fondu de texture globale extrait

a la fois d’images infrarouges (IR) et visibles.

Brehar et al. [205] ont développé un alignement de données spatio-temporelles pour un
mécanisme de fusion de classification afin de combiner des détections infrarouges et en niveaux

de gris sur un flux piétonnier unifié.

Dans le domaine hyperspectral, Pomrehn et al. [206], ont montré 1’avantage de 1’utilisation
des données multimodales dérivées microspectoscopie Raman et IR qui fournissent des
informations complémentaires dans 1’ordre d’améliorer le taux de classification des signatures
de matériaux hyperspectraux tres complexes en se basant sur le SVM. Les caractéristiques
extraites par des techniques de DR basées sur des statistiques sont fusionnées par deux
approches spectroscopiques et montrent une significative amélioration de la tache de

classification.

Dans le domaine du patrimoine culturel, Yasser et al. [207] ont présenté un nouveau cadre
de classification permettant de sauvegarder le patrimoine culturel grace a un faux-semblant
numérique. Le cadre incorporait une analyse de données multimodale et une extraction de
données augmentée basée sur le contenu en utilisant un paquet de fonctionnalités (BOF) et un

réseau de neurones a convolution CNN.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le principe de fonctionnement du classifieur SVM,
que nous avons retenu dans nos travaux en raison de sa performance montrée sur les données
telles que celles dont nous disposons. Ensuite nous avons décrit son extension pour le cas
multiclasses basées sur les méthodes de noyau, en expliquant le fonctionnement des deux
stratégies : la stratégie "un contre tous" et la stratégie "un contre un". Nous avons conclu par
les principaux travaux qui traitent le probléme de classification en utilisant le classifieur SVM

dans différents domaines.
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