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Introduction générale

Le traitement d’images, vise a développer des méthodes permettant d’améliorer la qualité
d’images en sortie de capteurs, d’extraire des informations élémentaires utiles leurs interpréta-
tions et aussi, de réaliser des opérations, dites de haut niveau, qui assurent une interprétation

sémantique.

Toutes ces méthodes peuvent étre répertoriées dans deux catégories : les méthodes aveugles
et les méthodes guidées par les connaissances. La premiere catégorie considere I'image comme
un tableau de données numériques bidimensionnel ayant un lien de voisinage spatial, 2D, et
propose un ensemble de méthodes de traitement générique applicables sur tout type d’images.
En revanche, les méthodes de traitement guidées par les connaissances visent & étendre les mé-
thodes aveugles en y intégrant des connaissances liées aux capteurs physiques ayant engendré des
images et/ou des connaissances ayant un sens sémantique lié a la scéne observée (connaissances

a priori sur le contenu, i.e., des modeles a priori).

L’une des questions encore ouverte dans ce domaine concerne la fagon d’intégrer les diffé-
rentes formes de connaissances au niveau des méthodes de traitement. A cet effet, I’application
de la théorie des ensembles flous a été proposée sous 'angle de l'intégration des connaissances
exprimées sous la forme de variables linguistiques et désignant des concepts ambigus explici-
tés par les experts. Cette application s’est limitée a une utilisation directe de la théorie des
ensembles flous et de la logique floue (i.e., réaliser la projection des niveaux de gris, via des

fonctions d’appartenance, afin d’obtenir des images dites « floues »).

La théorie des possibilités constitue une extension de la théorie des ensembles flous en termes
de représentation des connaissances liées aux différentes formes d’imperfection de 'information
et apporte des outils de raisonnement et d’aide a la décision. Des études récentes ont prouvé des

potentialités de ’application de cette théorie dans différents domaines d’ingénierie.

Dans le cadre de ce travail de recherche, nous proposons d’exploiter la théorie des possibili-
tés dans la thématique de recalage d’images. Ce choix est justifié par la recherche d’un nouvel
espace de représentation sémantique qui permet d’exploiter au maximum des connaissances afin
d’extraire des primitives du systéme de recalage de bonne qualité (en nombre suffisant et évitant

les faux amers).

Les approches existantes en recalage d’images reposent sur des informations aux niveaux des
capteurs pour l'extraction des primitives; ces informations sont insuffisantes pour une meilleure
caractérisation. L’utilisation limitée aux connaissances du niveau de capteur peut affecter la qua-
lité du rendu du systéme de recalage. C’est ainsi que nous visons, dans ce travail, a appliquer
une phase de projection des connaissances au niveau des capteurs afin d’obtenir un ensemble

d’images au niveau sémantique appelées "Cartes de possibilités" et d’utiliser ces cartes dans le
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processus de recalage. Chaque carte contient un seul contexte qui est présenté par les pixels
ayant des valeurs de possibilité attribuées selon leurs possibilités d’appartenance a une classe

sémantique donnée.

Nous distinguons dans la littérature deux familles d’approches de recalage, ’approche géomé-
trique (aussi appelé : Recalage Haut niveau), et approche iconique (aussi appelé : Recalage Bas
niveau). Nous nous intéressons particulierement a ’approche géométrique car elle est considérée

naturelle puisqu’elle procede de fagon analogue a I’approche de raisonnement humain conscient.

Un processus de recalage de I'approche géométrique est réalisé en trois phases principales.
La premiere phase consiste a détecter un ensemble de primitives, appelées points d’intérét. La
deuxiéme phase se concentre sur la description des primitives des deux images a recaler ; I'image
source et 'image cible, en utilisant un descripteur selon la méthode de recalage utilisée. La
derniere phase consiste a déterminer la fonction de transformation optimale pour la mise en

correspondance des deux images a recaler.

Les méthodes de recalage d’image de I'approche géométrique fonctionnent au niveau pixé-
lique (i.e., Niveau de gris); les informations extraites & ce niveau peuvent présenter un conflit
lors de la mise en correspondance des primitives. Ceci va se traduire par une imperfection qui
engendre des problémes de confusion et une transformation imprécise.

Pour surmonter les limites de 'approche de recalage géométrique, nous proposons d’utiliser une
représentation des connaissances possibilistes et de conduire le processus de recalage d’images
géométrique au niveau d’une connaissance semi-sémantique (c’est le niveau possibiliste). La
nouvelle approche de recalage géométrique proposée présente deux contextes : le contexte su-
pervisé et le contexte non supervisé. Dans un contexte supervisé ou les connaissances préalables
concernant le contenu sémantique des images sont supposées disponibles, les cartes sémantiques
des images source et cible sont fournies par un expert. Dans un contexte non supervisé, aucune
connaissance préalable n’est disponible concernant le contenu sémantique des images ; ainsi, cette

connaissance sémantique devrait étre «extraite» en utilisant certaines méthodes de classification.

Les deux contextes de ’approche de recalage géométrique proposée permettent une réduc-
tion du temps de calcul et un maintien de performances de haut niveau (en termes de réduction
du nombre de faux amers, de minimisation de la sensibilité au bruit et d’amélioration de la

précision).

Dans ce travail de recherche nous avons proposé deux méthodes basées sur la théorie des
possibilités pour chaque contexte. Pour le contexte non supervisé, nous proposons une mé-
thode de classification possibiliste basée sur 'approche SVM (PSVM) et pour le contexte non
supervisée nous proposons une méthode de clustring possibiliste basée sur ’approche des multi-
centroides (PC-Multicentroide). Les deux méthodes de classification possibiliste proposées per-
mettent d’avoir deux ensembles de classes des deux images a recaler. Ces derniers sont importants

pour la performance de la phase de projection.
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Ce document est organisé en cinq chapitres comme suit : Le premier chapitre, intitulé "ETAT
DE L’ART" présente un état de l'art sur les systémes d’aqui- sition des images, sur le recalge
d’images ainsi sur les familles d’approches. Nous distinguons deux familles d’approches : géomé-
trique et iconique. Nous soulignons que les critéres de similarité sont importants pour la mise
en correspondance des primitives; nous présentons dans ce chapitre un état de I'art sur les mé-
thodes existantes pour la mise en correspondance des primitives géomé- trique. Nous présentons

ainsi les types de transformation et nous terminons par les méthodes d’optimisation.

Le deuxiéme chapitre est intitulé "RECALAGE D’IMAGES : APPROCHE GEOMETRIQUE'.
Dans ce chapitre nous introduisons le principe de base du recalage géométrique. Nous présentons
les phases du recalage et nous terminons par la présentation des méthodes de recalage géomé-

trique existantes.

Le troisieme chapitre est intitulé "ESTIMATION DES DISTRIBUTIONS DES POSSIBI-
LITES POUR LE RECALAGE GEOMETRIQUE". Il comporte les fondements de base de notre
approche proposée. Nous commencons par la présentation de 'information au niveau des images.
Cette derniere peut présenter un niveau imperfection important ; d’ou il est imor- tant de consa-
crer une section pour la représentation des données numériques des connaissances imparfaites.
Ensuite, nous résumons les concepts essentiels de la théorie des possibilités avec ses fonde-
ments. Nous entamons par la suite notre approche proposée qui comporte les deux contextes;
un contexte supervié et un contexte non supervisé permettant la génération des cartes de pos-

sibilités.

Le quatrieme chapitre intitulé "SYSTEME DE RECALAGE POSSIBILISTE" présente nos
contributions qui sont liées a la fusion des connaissances sémantiques avec les connaissances au
niveau de gris pour obtenir une base semi-sémantique permettant d’obtenir un recalage plus
fiable en termes de précision. Nous avons aussi proposé une méthode de classification possibi-
liste supervisée basée sur I’approche de SVM et une méthode de clustring possibiliste basée surla
méthode FCM-multicontroide.

Nous terminons avec le cinquiéme chapitre intitulé "EXPERIMENTATION ET EVALUA-
TION DU SYSTEME DE RECALAGE POSSIBILISTE" ce chapitre comporte les résultats d’ex-
périmentations des différentes applications; contexte supervisé, contexte non supervisé et reca-

lages possibiliste multimodale. Nous avons utilisé des bases d’images satellitaires et médicales.

Nous cloturons ce document par la conclusion et la proposition de certaines perspectives.
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1.1 Introduction

Le traitement d’images est une discipline de I'informatique et des mathématiques appliquées
qui étudie un ensemble d’images numériques et leurs transformations. De ce fait, elle présente
un ensemble de méthodes opérant sur I'information numérique, afin d’améliorer I'aspect visuel

de I'image et d’en extraire des informations jugées pertinentes pour atteindre un objectif donné.

Le traitement d’une image se fait apres les étapes d’acquisition et de numérisation, assurant
des transformations de I’'image et de la partie de calcul de cette derniere afin de permettre une
interprétation de 'image traitée.

En fait, le mode et les conditions d’acquisition et de numérisation des images traitées condi-
tionnent largement les opérations qu’il faudra appliquer pour I'extraction des informations. Plu-

sieurs parametres sont pris en compte lors de 'acquisition d’une image, les principaux étant :

— La résolution et le mode de codage utilisé lors de la numérisation, qui déterminent le degré

de précision des mesures de dimensions,
— Les réglages optiques choisis lors de 'acquisition qui déterminent la netteté de 'image,
— Les conditions d’éclairage, qui déterminent une partie de la variabilité des images traitées,
— Le bruit de la chaine de transmission d’image.

Dans ce chapitre, nous présentons les systémes d’acquisition ainsi que la problématique de

recalage d’images.

1.2 Systemes d’acquisition des images

L’acquisition d’une image constitue I'un des noeuds essentiels de toute chaine de conception
et de production d’'une image. Cette derniere subit une transformation qui lui rend lisible et

manipulable par un systéme d’acquisition. Le passage de cet objet externe (image source) a sa
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représentation interne (dans l'unité de traitement) se fait grace a une procédure de numérisation.
Ainsi, une image numérisée par un systéme d’acquisition donnée constitue un ensemble d’infor-

mations structuré selon un nombre de parametres, tels que :

[0 La dimension de I’image : Présentant la taille de l'image matricielle en calculant le
nombre de pixels. Chaque pixel est représenté par une valeur numérique indiquant la valeur

de l'intensité lumineuse (pixels);

0 La résolution de I’image :C’est la mesure de la finesse des détails d’une image, pour une

dimension donnée ;

O Le bruit : Un bruit dans une image est considéré comme un phénomene de variation
brusque de l'intensité d’un pixel par rapport a ses voisins, il provient de 1’éclairage des

dispositifs optiques et électroniques du capteur ;

0 Le Contraste : C’est 'opposition marquée entre deux régions d’une image. Il est défini

en fonction des luminances de deux zones d’une image ;

0 La Luminance : C’est le degré de luminosité des points de I'image. Elle est définie aussi
comme étant le quotient de 'intensité lumineuse d’une surface par ’aire apparente de cette

surface.

De cet effet, les systémes d’acquisition ne cessent de progresser et d’améliorer leurs perfor-
mances tant au niveau de la qualité que de la vitesse de production des images pour assurer une
meilleur acquisition qui va étre exploitée par des méthodes de traitement d’images. Les résultats
des traitements sur les images dépendent en partie de la qualité d’image, qui est fortement liée
a la fiabilité de 'acquisition qui dépend a son tour du capteur utilisé.

Ces méthodes de traitement concernent plusieurs domaines notamment la médecine, la télé-

détection, la paléontologie, et ’archéologie, ...

Pour tous ces domaines, une problématique majeure est liée a l’analyse d’un ensemble
d’images relativement a un référentiel commun. Un tél recalage permet la superposition spa-
tiale des structures présentes dans deux images (appelée : image source et image cible) qui
peuvent éventuellement étre acquises par des capteurs différents.

L’hétérogénéité des systemes d’acquisition génere des images de modalités différentes ou
chaque modalité apporte un lot d’informations pertinentes et présente un risque de difficultés
que nous pouvons rencontrer lors de 'interprétation des informations issues des images a recaler.

Toutefois, nous distinguons plusieurs approches de recalage classifiées selon la nature de
Iinformation extraite & partir des deux images a recaler qui dépend du systéme d’acquisition
utilisé. Chacune des approches vise a trouver un ciriere de similarité permettant de quantifier
la ressemblance entre les deux images a recaler, et de chercher le modele de déformation et la

stratégie d’optimisation dans ’estimation des parametres du modele.

1.3 Représentation de I’'information d’une image

Une image peut étre interprétée comme une matrice a deux dimensions de valeurs lumineuses

(i.e., au niveau de gris) ou de couleur. Une telle interprétation permet de représenter une image
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de différentes manieres. En effet, les images peuvent étre vues comme un ensemble de pixels,
caractérisés par leur intensité lumineuse variable, représentant une scéne concrete ou abstraite.
Elles peuvent étre modélisées comme une fonction f dont les valeurs f(x,y) varient selon les
coordonnées spatiales. Une image est également un signal 2D, ou encore un ensemble de tex-
tures ou motifs agencés d’une maniere spécifique permettant de décrire la scene. Ces différents
points de vue sont autant de bases de représentation. Elles vont mettre en avant différents types
d’informations qui conduisent a différents types d’analyse des images numériques.

Les méthodes d’analyse d’images ont un point en commun : la caractérisation des images
a étudier, que cette caractérisation soit globale ou locale. Cette derniére passe par une analyse
a D’échelle des pixels (histogrammes, matrices de co-occurrence), des formes (attributs géomé-

triques) ou encore des régions (motifs, textures).

1.3.1 Analyse a I’échelle du pixel

Nous considérons une image I et un ensemble de pixels P. Une possibilité pour caractériser
I est de considérer les éléments de P sans prendre en compte un ordonnancement précis. Des
notions statistiques telles que la moyenne, la variance, I’écart type et la covariance sont des outils
basiques tres utilisés. De ces notions découle tout un ensemble d’outils. Le critere de Woods
[Woods et al., 1992], le rapport de corrélation [Roche et al., 1998] ou l'information mutuelle
sont des outils de mesures fondés sur le dénombrement et les proportions de pixels de différentes
intensités lumineuses.

Une image peut étre caractérisée par I’histogramme des niveaux de gris. Ce dernier repré-
sente le nombre d’occurrences de chaque nuance de gris. Dans I’histogramme, toute information
sur la distribution spatiale des pixels est perdue. Néanmoins, I’histogramme peut étre utilisé

efficacement pour la segmentation de certaines images.

La limite des méthodes reposant sur ’histogramme est la pauvreté des informations que
I'on peut extraire a cette échelle, une image étant bien plus qu’'un ensemble de pixels sans
organisation spécifique. Certains outils prennent en compte les différentes formes de relations
entre pixels ; intensité ou position comme les matrices de co-occurrence par exemple introduites
par Haralick [Matrix, 1992]. Une matrice de co-occurrence mesure la probabilité d’apparition
des paires de valeurs de pixels situés a une certaine distance I'un de 'autre dans I'image.

Ces méthodes caractérisent une image a partir de sa constitution ou bien a travers I'organi-
sation des éléments constitutifs qui la composent. Ce type d’analyse permet de caractériser au
niveau local ou global. Pour qu'une méthode de classification puisse étre élaborée a partir de

ces méthodes, les variations intra-classe doivent étre faibles.

1.3.2 Analyse de contours

L’analyse de contour constitue 'analyse de formes qui est une description d’une image par la
recherche des différentes régions qui la composent, ou par la forme du contour de ces derniéres.
Cette analyse passe par une phase de délimitation des objets, appelée segmentation [Bolon et al.,
1995] [Jedzierowska et al., 2019].
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De nombreux outils permettent de caractériser un contour et d’effectuer des comparaisons,

que ce soit pour identifier un objet inconnu ou pour comparer deux objets [Bossart, 2024].

1.3.3 Analyse de régions

Une analyse d’une image peut s’effectuer région par région. Il existe différentes méthodologies
pour la réalisation de cette analyse [Bres et al., 2003] .En effet, elle peut reposer sur les mémes
principes que l'analyse de 'image a 1’échelle du pixel. Dans ce cas, ’analyse est effectuée au
niveau local. Soit P, ’ensemble des pixels d’une image I, une région est un sous-ensemble de
pixels connexes de I’ensemble P. Elle peut étre carrée, circulaire, ou de toute autre forme pour
une étude locale réguliére. Les formes réguliéres vont permettre la génération d’un vecteur de
descripteurs locaux, une forme plus complexe pré-segmentée permet d’analyser un ensemble
cohérent. Les différentes régions constituant I'image peuvent étre regroupées durant une phase
de classification. Les résultats locaux ainsi récupérés permettent d’obtenir une « carte » de la
composition de I'image et donc de définir au mieux les sous-ensembles constitutifs de 'image.
Nous distinguons divers méthodes telles que la croissance de régions et la méthode par division
et fusion [Boucher, 2013].

D’autres méthodes plus complexes existent et intégrent davantage 1’organisation des varia-
tions lumineuses, comme les transformées ou les champs de Markov [Descombes, 1993] ou encore
I’analyse fondée sur I’étude de motifs dans I'image.

Tout traitement appliqué sur des images nécessite une ou plusieurs analyses de 'image. Le
choix du type de l’analyse se base sur les spécificités du type de traitement & appliquer [Caloz
et Collet, 2011].

Notre travail concerne le recalage d’image qui peut étre réalisé en fonction de plusieurs types

d’analyse selon ’approche de recalage choisie.

1.4 Recalage d’images

Le recalage d’images est un probleme de mise en correspondance de deux scénes observées
via deux images.

Ce probléme continu a intéresser les chercheurs et présente un enjeu de taille pour plusieurs
systémes d’analyse et d’interprétation d’images [Bloch, 2020] [Guilloteau, 2021] [Guerroumi,
2019]. Ainsi, il n’existe pas de probléeme unique de recalage d’images mais plutét une variété
d’interprétations visuelles dont nous donnons intuitivement les classifications possibles [KAA-
ZAOUI et KAAZAOQUI, 2018].

Le recalage d’images peut se définir comme la recherche de la transformation spatiale des
points d’une image, en s’appuyant sur les pixels physiques correspondants d’une autre image,
pour favoriser un alignement au tour d’'un méme repere. En recalage, nous parlons souvent de
deux images, I'une sert de référence, I’autre étant 'image a transformer. L’image de référence est
aussi appelée image cible et 'image a transformer est appelée image source ou image flottante.

Le recalage d’images peut se résumer en une phrase, c’est le déplacement ou la déformation
d’une image de maniére a ce qu’elle ressemble a une autre. En fait, il y a de multiple raisons

pour lesquelles nous pouvons s’intéresser a ce genre de traitement, et pratiquement chacune a
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des priorités différentes.

1.4.1 Définition et terminologie

Dans ’état de 'art dressé par Lisa Brown [Brown, 1992], la problématique et la définition
du recalage d’images ont étaient introduite comme suit :
“ 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. ”
“ Image registration can be defined as a mapping between two images both spatially and with
respect to intensity. If we define these images as two 2-dimensional arrays of a given size denoted
by I and J where I(z,y) and J(z,y) each map to their respective intensity values, then the

mapping between images can be expressed as :

J(z,y) = g(I(f(x,y))) (1.1)

Where f is a 2D spatial coordinate transformation, (...) and g is a 1D intensity transforma-
tion.”

Dans la suite de ce document, les transformations d’intensité f, et spatiale g, sont regroupées
dans une transformation globale appelée T'.
Soit deux images S (source) et C (cible).
L’image S, utilisée comme modele, est appelée image de référence. L'image C qui va subir la

déformation est appelée I'image traitée.

(a) - = Comparaison e
o ® & %
-] s
I rans r""l mat i' 0
h) m — B comparaison - |
® @ ®
Imags § T(S) Images superposiées

Image traitée

FIGURE 1.1 — Comparaison d’images avant (a) et apres recalage (b)

Le recalage est la mise en correspondance dans un méme référentiel de deux ou plusieurs
objets afin de pouvoir les comparer ou en extraire des informations complémentaires.
Soit deux images S (source) et C (cible). Nous considérons T une transformation géométrique
applicable & S.
Nous cherchons la transformation géométrique T’ maximisant une mesure de similarité ou mi-
nimisant une mesure de dissimilarité A entre C et T(S)[Tarel, 1996][Huet et Philipp, 1998]
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L’équation de recalage est définie comme suit :
T' = argminrer A (C,T(S)) (1.2)

Avec
— T : la transformation recherchée
— argminy : fonction d’optimisation
— A : Mesure de similarité
— C': image de référence (comme une fonction)
— S : image flottante (comme une fonction)
— E : espace de recherche

D’apres I’équation ci-dessus nous pouvons classifier les méthodes de recalage selon trois
critéres principaux :
-1- La mesure de dissimilarité entre les objets : A ;
-2- Le type de transformation appliquée a la source : T

-3- l'algorithme d’optimisation : argmin.

Transformation +

CD Optimisation

Mesuore de ]

dissimilarité

FIGURE 1.2 — Principe général du recalage de deux images : Processus de recherche T’

Les domaines d’application des méthodes de recalage couvrent plusieurs niveaux tels que
I’agriculture, 'océanographie, la géologie, la photographie, le traitement vidéo, I'imagerie médi-
cale, etc..

Le recalage peut se faire entre des données issues d’un méme systéme d’acquisition, c’est le

recalage monomodal, par opposition au recalage multimodal.

Les problémes soulevés par le recalage multimodal sont découplés car les données cibles et
sources ne sont plus forcément de méme nature.

Ezxemple : En imagerie médicale, les différentes modalités d’imagerie offrent des données :
— Des dimensions différentes (2D, 3D, ...),
— Statiques ou dynamiques,

— Des contenus informatifs différents (anatomique, fonctionnel, métabolique, ...),
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— Une résolution spatiale et temporelle variable,

— Acquises dans des conditions d’examen variables.

1.4.2 Parametres et champ de déformation

La variabilité des déformations, la diversité des images a recaler pouvant relier deux images
ainsi que le bruit présent sur les images font qu’il est impossible de concevoir une méthode de
recalage universelle. Chaque méthode doit prendre en compte le type de déformation présumé
ainsi que le bruit présent et enfin la précision nécessaire & la comparaison des images ou a
I’application qui en sera faite. Les domaines applicatifs pouvant profiter des avantages d’une
étape de recalage, dans le but d’effectuer une analyse conjointe d’images de maniere automatisée,
sont trés nombreux. Nous trouvons des applications dans le cadre du suivi d’objet [thi, 1996], utile
pour la surveillance vidéo [Kim et al., 2005] par exemple ; ou dans la reconstitution de panorama
par mosaiques d’images [Ardeshir, 2005], technique utilisée pour agencer des photos satellitaires ;
et également dans 1’élaboration de systemes d’aide au diagnostic en imagerie médicale [Bde Boor,
2001]. L’ouvrage [Ardeshir, 2005] regroupe les avancées du recalage pour diverses applications,
que ce soit en 2D ou en 3D.

Dans 'état de 'art [Brown, 1992][West et al., 1997][Guo et al., 2006], nous relevons les

criteres suivants pour les méthodes de recalage.

— La dimension (1D, 2D, 3D et dimension temporelle),

— La modalité des images (monomodales, multimodales),

— L’objet recalé (tissu vivant sur une image médicale, batiments sur une image satellite. . .),
— La relation existante entre les objets (inter-sujets, intra-sujet, atlas),

— Les primitives permettant d’évaluer la transformation nécessaire (extrinseques, intrinséques),
— Le niveau d’automatisation (automatique, semi-automatique ou manuel),

— Le type de déformation (rigides, non-rigides),

— L’échelle des déformations (locales, globales, multiples),

— La procédure d’optimisation (méthode permettant de converger vers le meilleur résultat).

Comme il a été précisé dans la définition du recalage, certains criteres sont interdépendants.
Les primitives choisies vont par exemple dépendre de la dimension et de la modalité des images ;
le type de déformation dépend du type d’objet recalé.

Les relations de dépendances naturelles qui existent entre ces criteres ont débouché sur I’élabora-
tion de méthodes spécifiques a certaines combinaisons de critéres. Parmi toutes ces classifications
et suivant 1’équation de recalage Eq (1.2), nous avons trois critéres principaux qui s’imposent
pour différencier ces méthodes :

-1- Le type de transformation appliquée,

-2- La mesure de similarité,

-3-La méthode d’optimisation utilisée.
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1.5 Familles d’approches du recalage

Il est difficile de recenser toutes les méthodes de recalage d’images qui ont été proposées
dans la littérature.Les travaux de recherche de [Brown, 1992], [Zhang, 1993], couvrant plusieurs
domaines de la vision artificielle, ainsi que ceux de [Van Den Elsen et al., 1994] [Taylor et al., 2016]
[Maintz et al., 1998], spécifiques au traitement d’images médicales, constituent d’excellentes
syntheses techniques.

Deux classes de primitives se distinguent, définissant deux grandes approches de recalage [Xia
et al., 2013] :

— La famille d’approches géométriques qui s’appliquent pour apparier au mieux des primitives
géométriques (points, lignes, surfaces) ;

— La famille d’approches iconiques (ou luminance) qui utilisent l'information de luminance
(i.e.,niveaux de gris).

La figure ?7 illustre les approches de recalage. Les approches géométriques [Chen et Tian,

Primitives segmentées

- Points

. . o -V
Méthode géométriques < alumes
= j - Surface

; - Lignes
Haut mivean -

Primitives élémentaires

Méthode iconiques ‘\I—‘f - WVoxel + intensité + Position
Bas nivean

FIGURE 1.3 — Approches de recalage

2009] permettent de répondre & certaines limites des méthodes iconiques.

1.5.1 Approche géométrique

L’étape de segmentation consiste a identifier les primitives dans les images. La difficulté
concerne l'identification de ces primitives homologues. La segmentation peut se faire soit ma-

nuellement, soit automatiquement.

La segmentation manuelle est encore tres courante en imagerie médicale. Les primitives sont
extraites et labellisées a partir de I’expertise du radiologue.

Ces primitives peuvent étre des zones propres a 'anatomie du patient, c’est ce qu’on appelle
de nature intrinseque, ou des marqueurs stéréotaxique utilisés pour fournir une invariance topo-
logique, appelées aussi des primitives extrinseques [Bde Boor, 2001]. Par contre, en segmentation
automatique, il faut repérer les invariants différentiels comme les coins et les courbes stables.
Rappelons que notre objectif, dans cette synthese, est de reproduire le processus humain pour
I'extraction des primitives.

Plusieurs études ont été déja menées sur les détections automatiques des points extrémaux

[Rangarajan et al., 1997], des lignes de créte [Borgefors et di Baja, 1988], des surfaces [Roche
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et al., 1998][Acosta et al., 2018] et des volumes[Malandain et al., 1994].

La deuxieme étape est la mise en correspondance. A partir de la détection de ces primitives, une
multitude d’approches permettent de faire le recalage entre autres la minimisation de la distance
euclidienne, la minimisation de la carte de distances[Mangin et al., 2004] et les algorithmes basés

sur des correspondances floues[Giraud et al., 2020].

La Figure 7?7 présente les points homologues des deux images. Nous pouvons réaliser la
mise en correspondance en cherchant par exemple le minimum de la distance quadratique entre

chaque couple de points [Taylor et al., 2016].

Ainsi, la qualité du recalage dépend du nombre de primitives extraites. Le résultat du recalage
dépend aussi du résultat de la segmentation. De plus, intuitivement, pour un recalage multimodal
avec des images de basse résolution comme les images issues de la tomographie par émission
de positons (TEP) et de la tomographie par émission monophotonique (TEMP), I'approche

géométrique s’avere moins efficace.

1.5.1.1 Présentation de approche géométrique

Les méthodes géométriques sont peut-étre les plus naturelles car elles procedent de fagon
analogue a au raisonnement humain conscient. Dans un premier temps, il s’agit d’identifier
dans les images des caractéristiques géométriques communes ; caractéristiques que I'on appelle
des primitives et qui peuvent étre des points, des lignes, des surfaces, des volumes, des repéres
orientés, voire des descriptions structurées mettant en jeu des relations entre éléments. Ayant
ainsi réduit le signal visuel a une information géométriquement pertinente, on cherche la trans-
formation spatiale qui apparie au mieux les différentes primitives. Les méthodes géométriques
reposent donc sur deux étapes bien distinctes, qui sont d’ailleurs généralement menées de fa-
con completement indépendante. La premiere étape, dite de segmentation, est souvent la plus
problématique des lors que 'on souhaite la réaliser automatiquement. Elle requiert d’extraire
des primitives qui soient significatives, ce qui peut s’avérer difficile si les images sont fortement
bruitées (par exemple, des images ultra sonores). Mais ce n’est pas tout car il faut encore que ces
primitives correspondent aux mémes réalités physiques dans les deux images; cette deuxieme
contrainte est particulierement délicate dans un probleme de recalage multimodale.

La mise en ceuvre des méthodes géométriques nécessite une forte connaissance a priori sur
la nature des objets imagés, ce qui rend leur champ d’application trés spécifique. Notons qu’il
n’est pas interdit de demander a l'utilisateur de réaliser lui-méme ’étape de segmentation. Bien
que nous ayons tendance a penser que les outils de vision artificielle devraient toujours étre
completement automatiques, nous n’en reconnaissons pas moins que le raisonnement humain
est sans aucun doute l'algorithme de recalage le plus fiable au monde peut-étre faut-il s’en
réjouir. Dans un méme ordre d’idée, on peut prévoir d’inclure dans les images des marqueurs
stéréotomiques fixés rigidement au patient et dont la détection sera plus aisée. Il s’agit alors,
pour reprendre la terminologie de [Van Den Elsen et al., 1994], de primitives extrinséques par
opposition a intrinseques.

Nous pouvons donner quelques exemples de primitives détectées automatiquement dans un
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but de recalage : des points extrémaux[thi, 1996], des lignes de créte [Bardol et al., 2018], des
surfaces [Shan et al., 2018], des volumes [Malandain et al., 1994], ou, a un niveau sémantique
supérieur, des graphes relationnels distribués [Mangin, 1995][Amit et Kong, 1996][Bardinet et al.,
2000].

Nous trouvons d’autres références dans les états de I'art précédemment cités. Apres la seg-
mentation des primitives, la deuxiéme étape est celle du recalage proprement dit, c’est-a-dire
le calcul d’une transformation spatiale optimale. Il convient de distinguer le cas ou les cor-
respondances entre primitives sont connues a ’avance (primitives labellisées) du cas contraire
(primitives non-labellisées), tres fréquent lorsque la segmentation est automatique. Les méthodes
adaptées au premier cas sont typiquement des méthodes d’ajustement aux moindres carrés ou
au sens d’une métrique non-euclidienne. Dans le second cas, les méthodes les plus populaires
sont, péle-méle, les algorithmes de type prédiction-vérification, la minimisation d’une carte de
distances [Borgefors et di Baja, 1988], 'algorithme ICP3 [Zhang, 1994] ou les algorithmes basés
sur des correspondances floues [Rangarajan et al., 1997][Rangarajan et al., 1999].

— Inversibilité : Dans le cadre des applications médicales, la capacité a produire des transfor-
mations inversibles est fondamentale. Le champ de déformation associe a chaque point de 'image
source un point de I'image cible. Afin de construire I'image source déformée, il est nécessaire
d’associer a chaque position de I'image cible une position de 'image source, en utilisant 'inverse
de latransformation estimée. Cette propriété peut étre satisfaite en estimant simultanément le
champ de déformation et son inverse. Le critere de similarité rend compte, dans ce cas-ci, de
I’alignement de I'image source apres application du champ déformation dans I’espace cible et de
I’alignement de I'image cible déformé par I'inverse de ce champ dans I’espace source.

— Symétrie : La majorité des algorithmes de mise en correspondance sont asymétriques. Cela
signifie qu’inter-changer les images sources et cibles a pour résultat des déformations différentes.

Ce choix introduit donc un biais dans la suite du processus et doit étre pris en compte.
Les approches ne pénalisent généralement pas directement I’asymétrie, mais emploient 1'une des
stratégies suivantes lorsque le respect de la symétrie est souhaité.

La premiere solution consiste a employer une fonction objective et un modele de déformation
intrinsequement symétrique. La deuxiéme solution consiste a estimer deux transformations au
lieu d’une seule. Chaque transformation, projette une image dans un espace commun. La trans-
formation permettant de passer d’une image a a une image b est ensuite calculée.

— Difféomorphisme : Une transformation est un difféomorphisme si son inverse et elle-méme
sont différentiables. Un difféomorphisme préserve aussi la topologie. C’est cette contrainte qui
apparait le plus souvent comme souhaitable dans les différentes approches de mise en correspon-

dance.

1.5.1.2 Avantages de ’approche géométrique

Nous distinguons plusieurs avantages des approches géométriques [Dhahbi et al., 2008] :

— Optimisation de la complexité temporelle par la gestion de zone d’images plutot que des

détails sur I'image ;

— Pertinente par 'utilisation de données déja issues de I'image ;
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— Remédier aux problemes des faux amers dans les images initiales et des différences d’inten-

sité entre les 2 images a recaler (Image source, et Image cible).

1.5.1.3 Limites de "approche géométrique

Néanmoins cette famille d’approche possede des limites telles que :
— Un choix des primitives arbitraire ;
— Difficulté de trouver les primitives optimales.

— Difficulté d’estimer, au sein d’'une méme primitive surfacique ou curviligne, les éventuelles

déformations subies a cause et qui ne sont pas pris en charge. [Cottet et al., 2021].

1.5.2 Approche iconique

L’approche iconique est basée directement sur les intensités des images. Contrairement a
I’approche géométrique, ’étape de compréhension de la géométrie de I'objet ou la segmentation
n’est plus nécessaire. Cette approche consiste essentiellement a optimiser un critére de similarité
fondé uniquement sur des comparaisons d’intensités [Ilyas, 2021].

La méthode de bas niveau est une autre appellation de ’approche iconique.Cependant, cette
approche est plus adaptée en recalage multimodal. Ainsi, c’est a partir des intensités des images
qu’on construit la fonction objective (ou fonction de cofit). Le processus de recalage se fait par
la suite en optimisant cette fonction.

Gréce aux succes des algorithmes fondés sur l'information mutuelle [Chen et al., 2003], cette
approche regagne d’intérét depuis une quinzaine d’années. De plus, Nous pouvons trouver plu-
sieurs variantes de cette approche. Des auteurs proposent deux types d’algorithme de recalage
en approche iconique : l’algorithme iconique standard, défini par la mesure de similarité [Zhang
et al., 2015] et la régularisation, et I’algorithme reposant sur 'appariement iconique, contraint
par 'appariement et le lissage par régularisation On trouve dans [Mangin, 1995] une comparai-
son d'une douzaine de méthodes de recalage scanner/IRM et TEP/IRM, et on constate un net

avantage de I’approche iconique par rapport & I’approche géométrique.

1.5.2.1 Présentation de ’approche iconique

Le recalage iconique repose sur 'exploitation de l'intensité des pixels des images [Meurée,
2013].
Si les méthodes géométriques peuvent étre considérées comme des approches haut-niveau, les
méthodes iconiques sont des approches bas-niveau. Contrairement aux premieres, celles-ci ne né-
cessitent aucune segmentation préalable des images. Elles consistent essentiellement & optimiser
un critere de ressemblance ou une mesure de similarité fondée uniquement sur des comparaisons
locales d’intensités. Dans ce cas, les primitives guidant le recalage sont les données brutes, c’est-
a-dire des vecteurs 4D contenant la position et 'intensité des voxels [Montagnat et al., 1999].
Pour faire un parallele avec la vision naturelle, nous pouvons dire que les primitives iconiques
sont de 'ordre de la sensation alors que les primitives géométriques sont de ’ordre de la percep-
tion, voire de la cognation dans le cas de primitives structurées comme les graphes relationnels.

Une méthode iconique a deux propriétés essentielles.
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D’une part, le choix des primitives est completement arbitraire : tous les voxels sont a priori
des candidats valables.

D’autre part, les primitives ne sont pas des entités géométriques; elles appartiennent a un
espace figuratif, différent du monde réel. Ainsi, le critére utilisé pour comparer ces primitives est
une mesure de similarité reflétant indirectement une distance géométrique. Remarquons qu’il est
possible d’enrichir I'information d’intensité par des informations différentielles d’ordre supérieur
(par exemple, le gradient). De telles approches permettent de simuler un recalage géométrique

fondé sur des appariements de contours, mais elles restent des méthodes purement iconiques.

1.5.2.2 Avantage de Papproche iconique

L’avantage de I'approche iconique peut étre résumé selon les deux dimensions suivantes :
— L’exploitation de toutes les données de I'image ; pas de pré-traitement.

— La dimension automatique [Rubeaux, 2011].

1.5.2.3 Limites de approche iconique

Néanmoins, cette famille d’approches possede des limites telles que :
— La difficulté de lier deux images ayant des niveaux d’intensité différents ;

— La complexité temporelle élevée ; par la nécessité de calcul de l'intensité de tous les voxels

de I'image ;

— L’optimisation difficile & cause de minima locaux.

1.5.3 Approche hybride

En revanche, rien n’empéche de choisir des primitives de types différents dans les images a

recaler, notamment des primitives de nature iconiques dans 1'une et géométriques dans 'autre
[Montagnat et al., 1999]. Les méthodes de ce type peuvent étre qualifiées d’hybrides.
Les méthodes hybrides cherchent a combiner les avantages des deux approches, soit en adjoi-
gnant des appariements géométriques, potentiellement a longue distance (et donc une mesure
de distance), & une mesure de similarité iconique afin d’en gommer les minima locaux, soit en
essayant d’établir une carte d’appariements dense & partir de caractéristiques iconiques [Malan-
dain, 2006].

1.6 Les criteres de similarité

La mesure de similarité est I’élément le plus critique dans le processus du recalage. Cepen-
dant, le choix dépend essentiellement de 'approche et de la modalité du recalage.
Une fois définie I'information a utiliser pour guider le recalage, il s’agit d’associer un critére de
similarité permettant de définir une distance entre les deux images.

Le critére de similarité [Chailloux, 2007] doit étre caractérisé par une valeur extrémale mi-
nimale ou maximale selon le cas) dés lors que la ressemblance entre les images est la plus forte.

De nombreuses fonctions peuvent étre utilisées [Malandain, 2006] :
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— Corrélation entre les deux images a recaler [GHORBEL et al., 2009] ;

— Minimisation de la valeur de la variance des rapports d’intensité entre les deux images a

recaler ;
— Calcul de la fonction de similarité quadratique;
— Une minimisation de la distance entre les points de d’intérét ;

— Mesure de similarité entre points par mise en correspondance des centres d’inertie des deux

ensembles de points (utilisation des quaternions en 3D) [Cottet et al., 2021].

Ces fonctions peuvent étre classées en deux catégories en fonction du type d’attribut.

1.6.1 Critere de similarité : Approches Géométriques

Plusieurs méthodes sont envisageables pour calculer la distance entre 2 primitives géomé-

triques.
— Norme Euclidienne pour 2 points [Dang et al., 2012];
— Algorithme ICP (Iterative Closest Point) [Gobin, 2021];
— Moyenne du carré de la distance;

— Calcul de la distance de Hausdorff [Poreba et Goulette, 2014].

1.6.2 Critére de similarité robuste

L’objet de I'estimation robuste est précisément de permettre une détermination précise des
parametres d’un modele bien fini, en présence de pollution par des données nommée « aberrantes
», mais néanmoins précieuses, puisque ce sont souvent elles qui portent I'information intéressante.
Les méthodes d’estimation robuste font désormais partie des outils utilisés en analyse d’images
et en vision par ordinateur. Dans [Kim et al., 2005][Amit et Kong, 1996][Cottet et al., 2021], une
synthese sur le sujet ainsi qu’une présentation des différentes classes d’estimateurs et de leurs
propriétés est réalisée.

Une caractéristique importante des estimateurs robustes est leurs points de rupture, qui
correspond & la proportion de données pouvant étre arbitrairement polluées, sans que cela n’ait
d’incidence sur le résultat de ’estimation.

Citons I'exemple de I'estimateur quadratique qui a un point de rupture égal a 0 puisque une
seule mesure qui ne suit pas le modele peut totalement perturber le résultat. L’estimateur des
moindres carrés médians [Amit et Kong, 1996], utilisé dans [Gastellu-Etchegorry, 2008] pour le
recalage d’images monomodales, est basé sur la minimisation de la valeur médiane des carrés des
erreurs résiduelles. Cet estimateur est tres performant, puisqu’il est robuste & une contamination
des données qui peut atteindre 50% . C’est également le cas de 1'algorithme MINPRAN [Cottet
et al., 2021].

Ces deux estimateurs appartiennent a la classe des R-estimateurs qui nécessitent un tri des
erreurs résiduelles et des techniques d’échantillonnage aléatoire des données. Ceci conduit a des

temps de calcul qui sont prohibitifs sur des problémes de grande taille.
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1.6.2.1 Norme Euclidienne pour 2 points

Cette méthode est la plus utilisée, grace a ses propriétés analytiques, elle permet, dans le
cas du recalage rigide ou affine, de conduire a une solution analytique pour l’estimation des

parametres de la transformation [Audin, 2021].

1.6.2.2 Algorithme ICP (Iterative Closest Point)

L’algorithme ICP est basé sur la Norme Euclidienne mais pour un ensemble de points (de

courbes ou de surfaces), il effectue itérativement les étapes suivantes [Favre et al., 2021] :

— La mise en correspondance : pour chaque point de données, le voisin le plus proche du

jeu de points de modele est trouvé.
— La minimisation : la métrique d’erreur est minimisée.

— La transformation : les points de données sont transformés en utilisant le résultat de

minimisation.

La contrainte d’arrét de I’algorithme est le nombre d’itérations ou du changement relatif dans
la métrique d’erreur. Dans de nombreux cas, ’algorithme converge bien rapidement, cependant

plusieurs problemes peuvent survenir :

— Moins de minimas locaux dans la métrique d’erreur : I'algorithme converge vers

I'un des minimums locaux au lieu du minimum global.

— Bruit et faux amers : Le bruit entraine une erreur de la métrique pour ne jamais étre

nulle.

— Surpeuplement partiel : les nuages des points peuvent ne pas ressembler aux mémes

parties d’un objet cherché. Un chevauchement partiel est nécessaire [Kjer et Wilm, 2010].

1.6.2.3 Moyenne du carré de la distance

Cette méthode consiste a considérer la moyenne du carré de la distance de chaque point
de la primitive a recaler par rapport au point le plus proche de la primitive de source dans la
direction du centroide de cette derniere. C’est une autre maniere pour construire une distance

entre deux ensembles de points [Pelizzari et al., 1989].

1.6.2.4 Les cartes de distances

Les cartes de distance sont tres efficaces pour calculer la distance entre deux contours : il
suffit de calculer la moyenne des valeurs de la carte de distance qui sont superposées avec les
contours de I'image a déformer. La distance utilisée pour la construction de cartes de distance

est la distance de chanfrein, elle est efficace et rapide [Borgefors et di Baja, 1988].

1.6.2.5 Distance de Hausdorff

Une autre mesure utilisée pour caractériser la distance entre deux ensembles de points est la
distance de Hausdorff [Rucklidge, 1996].
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1.6.3 Criteére de similarité : Approches iconiques

Les méthodes de cette catégorie, se base sur la comparaison des informations obtenues par
les niveaux de gris des deux images a recaler. La relation entre les intensités des 2 images peut

étre :

1.6.3.1 Identité

Les intensités se correspondent a un bruit blanc gaussien prés. Nous utilisons le critere des
moindres carrés, la différence absolue des intensités ou la différence inter-images. Nous utilisons
la moyenne des carrés pour calculer la similarité entre deux images.

Soient deux images I et J de taille N = M x L, le calcul de la somme des différences d’intensités
entre tous les points est donné par :
1 n
MC(I,J)= =Y (I — J;)? 1.3
(1.) = 5 320 = 5) (13)

Avec :
I : image source,
J : Image cible
Selon Richard et Cohen, cette mesure est robuste aux bruits gaussiens mais pas aux points

aberrants (faux amers). Elle est aussi limitée au recalage mono-modale.

1.6.3.2 Affine

Adapté aux images mono-modales. Les intensités des deux images & recaler suivent une
relation linéaire. Le but principal est de maximiser le coefficient de corrélation linéaire.

Les méthodes affines utilisent la corrélation normalisée.

Pour une image de référence I et une image flottante J, la corrélation normalisée s’exprime
par :

NC(I,J) = 2ili— (1.4)

NS

L’utilisation de cette mesure est plus utile avec des images admettant un taux élevé de bruit. En

Avec N la taille d’une image.

revanche, le temps de calcul avec la corrélation normalisée est plus long que celle de la moyenne

des carrés.

1.6.3.3 Fonctionnelle

Ce type est tres utiles pour les images multimodales. Pour chaque intensité d’'une image
donnée nous pouvons associée une valeur unique dans l'autre image. Nous exploitons le critere
de Woods ou nous calculons le rapport de corrélation Eq(1.5).

Rapport de corrélation :

P =15 Y pio? (15)
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Avec :
o® =Y pi’ — (O pii)? (1.6)
=3 %12 - %i)Q (1.7)
p= Z Pi.j (1.8)

1.6.3.4 Dépendance

Encore plus générale que la relation fonctionnelle. Les images sont assimilées a des réalisations
de variables aléatoires. Le but est alors de trouver leur dépendance grace a 1’histogramme conjoint
ou l'information mutuelle. Le calcul d’information mutuelle de deux images est basé sur la densité

conjointe de probabilité des niveaux de gris des images. Elle peut étre exprimée par Eq (1.9) :

IM(ij) = pij.log 22 (1.9)
i,j plp]

1.7 Type de transformation

Une fois défini le type d’information a utiliser pour guider le recalage et le critére de similarité
quantifiant la ressemblance entre deux images, il convient de définir un type de transformation.
Le choix de la transformation est orienté par la nature de la correspondance géométrique que ’on
désire établir entre les images a recaler. Son choix est fondamental dans le sens ot il permettra
de définir I'espace de recherche pour I'algorithme de recalage. Nous distinguons deux types de
transformations : paramétriques et non-paramétriques.

Dans le cas paramétrique, la transformation peut étre de portée variable, ainsi elle peut étre
« Globale » si elle s’applique a I’ensemble de I'image, ou « semi- locale » si elle résulte d’'un
ensemble de contributions appliquées a des sous régions de I'image [Delhay, 2006]. Dans le cas
non-paramétrique, la transformation est discrete et « locale » car elle est définie explicitement
en chaque pixel de 'image. On distingue généralement les transformations rigides et non-rigides
qui peuvent se décliner dans les différents cas du global au local. Une description détaillée des
différentes transformations est donnée dans [Brown, 1992][Maintz et Viergever, 1998]et [Hill
et al., 2001].

1.7.1 Approche paramétrique

Nous distinguons trois types de transformation dans la famille d’approches paramétrique;

Transformation globale, transformation semi-locale ou encore transformation régularisée.

1.7.1.1 Transformation globale

Le transformation de type globale, est présentée par des modeles de transformation globale
qui ont une influence sur I’ensemble de ’espace citons par exemple les transformations rigides

et affines.
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Seuls les transformations de types, rotation et translation sont prises en compte, les distances,
les angles et le parallélisme sont alors conservés. Ce type de transformation est plus utilisé dans
le domaine de I'imagerie médicale. Il sert a recaler des images d’un méme individu acquises a
des instants différents ou pour fusionner des images de différentes modalités.

Une transformation affine, permet, en plus des rotations et des translations, ’étirement et
le cisaillement des structures des images a recaler. Dans ce cas, seul le parallélisme est conservé.

La transformation globale est trés utiles dans le cas du recalage intra-patient multimodale
car le positionnement doit étre corrigé [Petitjean, 2013].

En effet, les transformations de types rigides ou/et affines sont aussi dites linéaires car elles

peuvent étre formulées en considérant les coordonnées homogenes.

1.7.1.2 Transformation semi-locale

Une transformation est dite semi-locale ou aussi non-linéaire permet d’appréhender des dé-
formations locales. Elle autorise la variation de la géométrie des structures et de la modification
de ses formes globales. Cette transformation peut également appelée transformation non-rigides
ou déformables. En fait, elle autorise la variation de la géométrie des structures et donc la
modification de la forme globale des structures de I'image.

Ce type de transformation est particulierement intéressant dans le domaine médicale, elle
permet d’étudier les variations de forme de structure entre plusieurs patients ou pour étudier
I’évolution d’une structure au cours du temps. Dans ce cas, le nombre de Degrés De Liberté

(DDL) requis est beaucoup plus important.

— Fonctions radiales : Les transformations basées sur les fonctions radiales, constituent un
moyen d’appréhender des déformations locales de maniére paramétrique. Parmi les fonctions
les plus utilisées en recalage géométrique nous citons la méthode Thin-Plate Splines (TPS)
[Bookstein et Green, 1993]. Son expression rend compte de la déformation d’une plaque

mince dont plusieurs points sont contraints.

— Déformations de formes libres (Free Form Deformations -FFD) : Les méthodes
FFD [Sederberg et Parry, 1986],sont trés populaires en synthése d’images pour la déforma-
tion d’objets, elles sont aussi été exploitées en recalage d’image dans le domaine médicale
[Schnabel et al., 2001] [Schnabel et al., 2001][Rohlfing et al., 2003].

Cette méthode consiste a considérer une grille réguliere de points d’intérét (PDC'), 'image
étant déformée en agissant sur chacun de ces points de contrdle. Son déplacement opére sur
I’ensemble ou une partie du domaine de définition selon la base de fonctions choisie.

En effet, la déformation continue de I’espace se calcule par interpolation des déplacements
ponctuels attribués aux PDC. L’avantage principal des méthodes FFD réside dans leurs
aptitudes a estimer des déformations tres localisées, ainsi, leurs permettant d’appréhender

convenablement les variations locales de forme.

1.7.1.3 Régularisation

Le recalage nécessite un nombre de parametres ; dans le cas ou le nombre de parametres est

important, un probléeme de définition du modele de transformation peut se présenter.
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C’est pour cela que nous appliquons la régularisation de la transformation, il s’agit de péna-
liser les variations brusques du champ de déplacement estimé.

La notion de régularisation concerne principalement les méthodes de recalage iconique basées
sur 'optimisation au niveau de la complexité temporelle.

Pour les méthodes de 'approches géométriques, la notion de régularisation est portée impli-
citement par des fonctions d’interpolation. Une description des différentes méthodes de régulari-
sation est donnée en détails dans [Bookstein, 1989][Miller et al., 1993][Gee et al., 1997][Cachier
et al., 2003].

1.7.2 Approches non-paramétriques

Dans le cas non-paramétrique, la transformation est définie explicitement en chaque pixel de

I’image par un vecteur nommé vecteur de déplacement.

1.7.2.1 Modeles élastiques

Les problemes de déformations élastiques concernent les modeles élastiques du recalage
[Broit, 1981].

Bien que I’hypothese de déformation élastique soit difficilement justifiable biologiquement,
cette approche est relativement séduisante puisqu’ell permet de garantir certaines propriétés aux
champs de déformation, notamment de régularité et de conservation de la topologie. En fait, la
déformation est contrdlée par les équations de Nawvier. Ces modeles ne sont applicables que pour

les déplacements dans le cas I’élasticité linéaire [Chailloux, 2007].

1.7.2.2 Modéles fluides

Les modeles fluides sont proposés afin de mettre limites aux problemes des modeles élastiques
[Miller et al., 1999]. L’idée est de considérer I'image non plus comme un matériau élastique dans
un cadre lagrangien, mais comme un fluide dans un cadre eulérien. L’inconvénient majeur de

ces méthodes par rapport aux méthodes élastiques est la complexité temporelle élevée.

1.7.2.3 Modeles de flux optique

Les méthodes de flux optique sont trés utilisées pour I'estimation du mouvement [Horn et
Schunck, 1981].

Elles établissent un lien direct entre les méthodes de recalage et les méthodes d’estimation
de mouvement qui sont considérées comme un cas particulier des méthodes de recalage. Ces
méthodes reposent sur I’hypothese que 'intensité d’un méme point reste constante au cours du

temps dans une séquence d’images.

1.7.2.4 Modéle de diffusion

La méthode de flux optique peut étre considérée comme un cas particulier des modeles de
diffusion, le plus connu des modeles appliqués au recalage déformable étant celui des démons

[Thirion, 1998]. Ce modele est utilisé pour déformer I'image alors considérée comme une grille
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déformable. Les contours des objets de I'image cible sont orientés de l'intérieur vers l’extérieur

des objets.

1.8 Optimisation

La transformation de recalage résulte de la minimisation d’une fonction de cott qui dépend
des primitives (points d’intérét) sélectionnées. Selon le nombre de DDL et des images considérées,
la minimisation peut exposer un probléme complexe. Afin d’éviter ces problémes, des stratégies
d’optimisation doivent étre appliquées afin de garantir I’obtention d’une solution fiable avec une
complexité temporelle optimisée. Quatre catégories de méthodes d’optimisation peuvent étre
distinguées [Rao, 2019] [Press et al., 2007].

1.8.1 Meéthodes directes

Les méthodes directes sont envisageables lorsque le nombre de parametres a estimer est
faible. L’estimation d’une transformation de type rigide ou affine entre deux images se calcule
a partir d’'un ensemble d’amers ponctuels, en minimisant la somme du carré des erreurs sur
I’ensemble des points d’intérét. De méme, le probléme de recalage non-rigide peut se formuler

par un probléme de « moindres carrés » [Rohr, 2001].

1.8.2 Meéthodes exhaustives

Les méthodes exhaustives consistent a échantillonner un intervalle régulier de I’ensemble de
I’espace des parametres et a de retenir la solution optimale. Bien qu’elles permettent d’accéder
au minimum global avec une précision définie par le pas d’échantillonnage, elles sont, rarement

utilisées a cause de la complexite temporelle élevée.

1.8.3 Meéthodes numériques itératives

Les méthodes numériques itératives sont plus utilisées lorsque la complexité temporelle a
minimiser est une fonction non-linéaire des parametres & optimiser. Elles reposent sur le calcul
du gradient de la fonction de cotlit (descente de gradient ou descente de gradient conjugué)
ou, pour les méthodes dites de Newton, sur le calcul du gradient et la matrice Hessienne. Les
méthodes basées sur le hessien du critére sont tres efficaces pour une initialisation proche de
la solution, mais s’averent mal adaptées dans le cas contraire. En revanche, les méthodes par
descente de gradient sont plus adaptées pour des initialisations lointaines tandis que leurs vitesses
de convergence au voisinage du minimum est considérée faible.

Les méthodes de Levenberg-Marquardt permettent de combiner les avantages des deux pré-

cédentes sans pour autant garantir un minimum global [Marquardt, 1963].

1.8.4 Meéthodes stochastiques

Compte aux méthodes stochastique, les travaux de recherche simulés par [Kirkpatrick et al.,
1983] et les algorithmes génétiques proposés par [Goldberg, 1989] présentent les principales mé-

thodes d’optimisation utilisées dans le cadre du recalage, permettant de garantir théoriquement
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la convergence vers un minimum global. L’usage de ces méthodes est principalement restreint

au cadre du recalage rigide ou affine étant donnée leur faible vitesse de convergence.

1.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de ’art sur les familles d’approches de recalage,
iconiques et géométriques. Nous présentons ainsi un état de 'art que les méthodes permettant la
mise en correspondances des primitives en se basant sur le type de critére de similarité considéré
pour chacune des deux familles d’approches. Nous avons terminé notre chapitre par les méthodes
d’optimisation utilisées pour le recalage d’images.

Dans le chapitre suivant, nous mettons 'accent sur les méthodes de recalage d’images géo-

métrique.
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2.1 Introduction

La diversité des domaines d’application possibles, et la variété des déformations, font du

recalage un probleme tres ouvert dans le domaine de la recherche et qui est étudié sous différents

points de vue. Nous nous intéressons dans ce travail aux méthodes de recalage de ’approche
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géométrique. Cette approche a ’avantage d’étre précise, elle n’est pas contraignante du point
de vue primitives, mais ne peut étre utilisée dans tous les cas. Ce chapitre présente ’approche
géométrique, son apport ainsi qu'un état de ’art sur I’ensemble des méthodes de cette approche.
Nous abordons par la suite les limites communes entre ces derniéres qui nous ont motivé a traiter

cette problématique.

2.2 Recalage géométrique

Le recalage est un théme de recherche fondamental en traitement d’images. Il indique une
méthode de mise en correspondance de deux images. La définition générale du recalage d’image
pourrait étre «une méthode visant a trouver la transformation géométrique qui aligne au mieux
les pixels physiquement homologues de deux images » [Li, 2021][D’IMAGES, 2018]. C’est un
processus qui permet de superposer la plus grande partie commune entre deux images. De
manieére un peu plus précise, il consiste a établir la relation entre les objets représentés par deux
images. Il s’agit, en fait de trouver la transformation optimale qui est appliquée & une des images
que nous appellerons image référence, permet de la rendre en correspondance avec 'autre image
que nous appellerons image source. Nous nous intéressons par la mise en correspondance spatiale

ou les transformations géométriques sont mises en jeu dans le processus d’alignement.

2.2.1 Techniques de recalage

Faire un état de 'art sur les techniques de recalage, c’est s’attaquer a I'un des défis du traite-
ment d’images. La pléthore des approches ainsi que des inspirations dans ce cadre de travail, due
en partie a la relative absence de comparaison entre algorithme, peut étre compliquée. L’auteur

Lisa concede que

"The diversity in problems and their applications has been the cause for the development
of enumerable independent registration methodologies. This broad spectrum of methodologies
makes it difficult to classify and compare techniques since each technique is often design for
specific applications ... " [Brown, 1992]
ce qui explique I'apparition d’états de I'art plus spécifiques au probleme traité, dans des revues
plus généralistes, comme celle de [Frangi et al., 2001]. Ce constat est d’autant plus terrifiant qu’il
date de 1992, antérieurement & de nombreuses avancées apparues depuis, dont la plus représen-
tative est strement 'introduction de considérations provenant de la théorie de I'information
dans les mesures de similarité, initiée par[Loucif et Tighuiouart, 2019] et [West et al., 1997].
Plus récemment, dans son état de 'art tout aussi connu dans le domaine [Maintz et Viergever,
1998], 'auteur fait appel au minimum & nauf axes orthogonaux pour classer les algorithmes de
recalage, et présente un nombre important de références bien que se limitant au domaine médi-
cal. Nous sommes bien en face d’un théme de recherche tres général, et regroupant beaucoup de

méthodes ayant parfois peu points en commun.

Nous considérons cinq criteres pour la classification des techniques de recalage dépendant de

I’application visée :
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— La modalité : Comment I'image est élaborée 7 La modalité d’une image dépend du systeme
d’acquisition,

— Les primitives : Sur quel type d’information se fonde le recalage,

— Le critéere de similarité : Comment estimer ’appariement entre les points des images,

— Le modéle de transformation : Comment les primitives sont alignées d’une image source

a une image transformée,
— La stratégie d’optimisation : Comment converger vers une solution rapidement

Nous détaillons dans ce qui suit les cing points.

2.2.2 Classification selon la modalité

La modalité d’une image correspond a la facon dont I'image a été élaborée, et aux moyens

techniques, au matériel d’acquisition mis en ceuvre [Chen et al., 2021]. 11 existe différentes ma-
nieres pour présenter la vérité terrain a travers des modalités. L'imagerie médicale, en particulier,
compte de nombreuses modalités telles que [Chen et al., 2021] le scanner-X, I'imagerie par ré-
sonance magnétique (IRM), la tomographie par emission de positrons (TEP) [Zimmermann,
2021], la tomographie par mission de Mono-Photonique (TEMP) [Papathanassiou et al., 2009],
I'imagerie par ultrasons[Correas et Pol, 2012].
Certaines modalités comme le scanner ou 'IRM mettent en évidence des caractéristiques struc-
turelles [Boustia et al., 2019], alors que des modalités comme TEP ou TEMP montrent des
informations fonctionnelles (débit sanguin) [Salaiin et al., 2019]. Le domaine de I'imagerie médi-
cale illustre trés bien les nécessités de recaler des images de modalités différentes afin d’obtenir
une meilleure représentation ou compréhension de I'image. Il en est de méme pour le domaine
de 'imagerie spatiale; les plus connus sont : le systéme RADAR est un instrument incontour-
nable de télémétrie active et trouve des applications en topographie [Hofle et Pfeifer, 2007] et le
systeme RADAR qui génére des modeles numériques d’altitude ou des cartes de déformation de
la crotiite terrestre [Rosen et al., 2000][Massonnet et Feigl, 1998][Zebker, 2000][Biirgmann et al.,
2000].

Nous distinguons quatre types de recalage basé sur la modalité :

0 Recalage mono-modal : Le recalage monomodal ne fait appel qu’a une seule modalité.
Il est considéré comme relativement simple, car I'information commune aux images est tres
semblable d’une image a ’autre ; les niveaux de gris sont souvent comparables. Par exemple,
il est souvent entrepris de faire de la détection de changement a partir d’acquisitions mono-
modales. Il serait aisé de se contenter de cette vue des choses concernant le recalage, mais
le recalage sur les seuls niveaux de gris n’est pas toujours aussi performant [Radouan et al.,
2020].

Les figures 2.1 et 2.2 montrent un exemple de recalage mono-modal pour les deux types

d’imagerie spatiale et médicale.
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FIGURE 2.2 — Images monomodale, Imagerie spatiale (Satellite)

0 Recalage multimodal :

Le recalage multimodal regroupe plusieurs modalités a traiter, il concerne principalement
la fusion d’informations anatomo-fonctionnelles provenant de diverses modalité, avec des
structures (textures) complémentaires [thi, 1996]. La conception d’un systéme de recalage
multimodal entre des données issues de modalités différentes est un probléme complexe,
difficilement optimal de par la différence entre la nature physique des images [Roche et al.,
2000].

La figure 2.3 illustre une paire d’images de modalités différentes. Le contenu des objets
se révele différent étant donné que les capteurs utilisés ne sont pas les méme, ainsi que la
résolution, l'alignement et la texture des objets identifiés dans les deux images s’averent

différents.

2.2.3 Classification selon les primitives

Le recalage d’images, nécessite la prise d’une décision par rapport au type de 'information
a extraire et qui, est attachée aux pixels, pour permettre le suivi de leurs évolutions.

L’information fournie par les images peut paraitre simple : c’est la valeur en ce pixel, autre-
ment dit la grandeur physique mesurée par la modalité de I'image dans un petit volume autour
du pixel, qui nous permettra de le suivre au cours de son mouvement. Si cette grandeur physique
se conserve au cours du mouvement, il suffit alors d’apparier les pixels qui ont la méme intensité.

Une question tres importante qui se pose dans ce contexte; Les approches de recalage
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FIGURE 2.3 — Images multimodal (IRM (2D) / CT (2D))

géométrique sont elles naturelles ?

Un autre probléme est mis en question ; quel raisonnement cognitif faisons-nous pour retrou-
ver les déplacements 7 Un exemple d’un probléme artificiel présenté a la figure 2.4 , ot une forme
bleu, initialement dans une position donnée, se transforme en une autre forme en subissant une

transformation géométrique.

FIGURE 2.4 — Schématisation d’un probléme de recalage ; Comment retrouver les mouvements
des points A, B,C, D, E

La figure 2.4 présente deux objets une forme géométrique (image a gauche : image source)

et I'image source transformée (image a droite). Les points A, B, C, D et E sont des points que
nous cherchons a retrouver leurs correspondants dans I'image transformée en se basant sue le
raisonnement cognitif.
A, C et B présentent des points coin, Pour les retrouver dans la figure de droite, nous regardons
d’abord tous les coins de cette forme, avant de sélectionner parmi ceux-ci lequel lui correspond
le mieux. E est un point situé sur le bord de la forme. Pour retrouver sa position, nous regardons
ou se sont déplacés les coins qui ’encadrent, ici A et C'; puis nous interpolons ces déplacements
a FE, avec la contrainte que E reste bien sur le bord de 1'objet.

Quant au point D, qui est situé sur la surface de la forme, ’analyse visuelle se base sur
les coins ou les points des bords les plus proches, par exemple les points B, E et A, et tente
d’interpoler ces déplacements a D.

Nous avons donc tendance & extraire des amers géométriques (coins, courbes, etc.) et & les
apparier ensuite en fonction de leur attributs géométriques. Le facteur intensité peut jouer un

réle important pour la détection du point si un appariement est mauvais; mais des intensités
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qui se correspondent ne confirment pas le bon appariement.

Comme nous venons de voir, I’approche géométrique est celle qui semble la plus naturelle.
Elle consiste a extraire a partir des images un sous-ensemble de points caractérisés par une
configuration géométrique significatif les distinguant des autres points. C’est cette décimation
qui est porteuse de 'information cherchée. D’une maniére générale, plus le critere géométrique
de décimation est restrictif, plus 'appariement des amers géométriques avec leurs homologues
pourront étre considérés comme confirmé, et moins ces amers sont nombreux.

Toute la subtilité de I'approche géométrique consiste donc & sélectionner les bons amers,
afin que ceux-ci soient suffisamment informatifs pour étre recalés faiblement, et de maniere
contradictoire, suffisamment nombreux pour que I'interpolation du mouvement aux autres points

soit également fiable.

2.2.4 Classification selon le critére de similarité

Ce type de classification se repose sur un indice de similarité [Journet et al., 2008].

Notons E un ensemble des individus a classer. Soit C' le cardinal de E et z; un élément
quelconque de E. Soit A le nombre d’attributs. Nous supposons que les attributs sont présentés
par les deux valeurs ”0” ou 717 ;

- La valeur ”1” corresponde au cas ou l'individu x possede l'attribut.
- X j est la valeur de I'attribut numéro i pour I'individu X; sachant que 1 <4 < T [De La Vega,
1967].

L’indice de similarité s entre des objets doit satisfaire les propriétés suivantes pour tout
,j,kel,..n:

— 0<s(i,j) <1,

— s(1,7) = (4, 1);

— s(i,1) = 1.

Une distance peut se transformer en similarité en posant

1
s(ij) = ————— 2.1
)= a7 (21)
En fait, l'indice de similarité dépend du(des) type(s) de variables utilisées dans I’analyse
(parametres du recalage).
L’intérét principal de cet indice de similarité est de sélectionner une partition de E qui se
ressembles sur la base d’un ensemble de criteres envisagés. Il s’agit d’une classification selon le

critére de similarité [Journet et al., 2008].

2.2.5 Processus du systeme du recalage géométrique

Le processus du recalage est composé de trois phases principales ; la détection, la description

et la mise en correspondance des primitives.
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De ce fait, les primitives constituent le point clé pour garantir un recalage performant en
terme de précision.
Il existe trois types d’appariements possibles issus de la phase de la mise en correspondance

des primitives :

— Les bons appariements : appelées inliers, déterminent la qualité et la précision de mise en

correspondance d’une méthode.

— Les mauvais appariements : appelés outliers, détériorent les performances d’un processus
de recalage. Parmi les types d’outliers on trouve les doublons qui correspondent & des
points d’intérét sélectionnés dans I'image décalée et qui ont la méme trace dans I'image de
référence. Un systeme de recalage doit éviter ce type d’appariement qui dégrade la qualité

du rendu de la phase de mise en correspondance.

— Les points qui ne s’apparient pas, sont généralement issus d’un processus cherchant a dimi-

nuer les outliers. Ils ont 'avantage de ne pas pénaliser le systéme de recalage.

La sélection des emplacements des points d’intérét et le choix de leur nombre constituent
un compromis a accomplir lors de la conception d’un processus de recalage. Cet équilibre a
déterminer constitue une des faiblesses du recalage géométrique. En effet, il faut mettre en place
un mécanisme automatique de détection d’amers qui extrait une multitude de points fiables
facilement repérés et minimise les faux amers qui brouillent la détermination de ’emplacement

optimal.

2.3 Phases de recalage

L’étape d’appariement nécessite la définition d’un critére de similarité permettant de déter-
miner une certaine distance entre I'image de référence et I'image source. Ce critére est associé
entre les deux ensembles d’amers des images a recaler afin de trouver les attributs homologues. 11
est basé sur la distance entre les primitives véritablement appariés. Il s’agit ensuite de ne garder
que les couples d’amers homologues que I'on considere « inliers probables » relativement a des

criteres d’homogénéité avec leurs proches voisins.

2.3.1 Apport du recalage géométrique

Le recalage d’images établit une relation explicite entre des objets représentés dans deux
images. Par objet, nous admettons un ensemble de points caractéristiques délimitant un contour,
une surface, un volume, ou tout simplement, ne constituant qu'un point d’amer [Brown, 1992].
Le processus de recalage se réalise en deux étapes qui sont :

-1- L’appariement des objets,
-2- La recherche de la compatibilité entre les objets des deux images a recaler.
L’approche du recalage d’image peut étre vue sous trois angles distincts [thi, 1996], selon la

variabilité de I'image :

— Variabilité spatiale : Induite par les changements de référentiels spatiaux liés a ’acqui-

sition des images;
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— Variabilité temporelle : Cette variabilité est liée a 1’évolution observée au cours du temps.
C’est un probléme récurrent qui peut se manifester par le déplacement, ou le changement
d’orientation de rides de sable en fonction des courants. Nous parlons alors de recalage a

long terme ; cela consiste a recaler des images dont les acquisitions different dans le temps.

— Variabilité modale : Liée a la nature des données exploitées qui dépend du systeme
d’acquisition. Les contributions au recalage multi-modal sont de plus en plus répandues,

surtout dans le domaine médical ou spatial.

2.3.2 Facteurs d’un systéeme de recalage

Dans un systeme de recalage nous avons besoin de connaitre des informations sur des facteurs

considérés importants :

— La nature de la transformation géométrique nommée "t" et son domaine de définition

nommé "T",
— Le type de primitive utilisé (sur quoi porte ¢),
— Le critére de similarité "S",
— La méthode d’optimisation.

Nous détaillons dans ce qui suit les différents types d’information extraites selon le recalage

adopté.

2.3.2.1 Extraction des primitives

Cette opération d’extraction des primitives est connue sous le nom de segmentation, qui
consiste a extraire des points, des lignes ou des régions. La segmentation intervient pour fournir
une représentation symbolique de 'image sous forme d’un ensemble de primitives, appelées aussi
indices visuels.

Ces indices sont divers, allant du plus simple (le point) au plus complexe (contours, régions,)
Le choix des éléments (ou primitives) image & mettre en correspondance est crucial. La primi-
tive « idéale » est telle que ses propriétés intrinseques permettent une mesure de ressemblance

fortement discriminante [Pagoulatos et al., 2000].

2.3.2.2 Extraction des points d’intéréts

Un point d’intérét correspond a un changement bidimensionnel du signal. Dans la littéra-
ture, les points d’intéréts ont été utilisés pour calculer la géométrie épi polaire, pour réaliser des
appariements et pour effectuer les reconstructions 3D. A titre d’exemple, nous pouvons citer le

détecteur de points d’intéréts le plus célebre : le détecteur de Harris [Derpanis, 2004].

Ce détecteur a été proposé en considérant, seulement, les dérivées premieres de 'intensité
du niveau de gris pour calculer une fonction d’auto corrélation en tout pixel de I'image. L’exis-
tence d’un coin dans l'image se traduit par ’apparition de grandes valeurs propres lors de la

diagonalisation de la matrice associée a sa fonction d’auto-corrélation.
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2.3.2.3 Extraction des contours

Les contours représentent des zones de discontinuité de I’intensité lumineuse et ils sont repré-
sentés sous forme de suite de points connexes, de segments de droites ou de courbes. Les criteres
de ressemblance sont basés sur la forme ou sur la longueur et ’orientation des segments. Dans les
images optiques, cette intensité est fonction de trois parametres : I'intensité lumineuse incidente,
le vecteur normal & I’élément de surface et la réflectance de I’élément de surface. Les contours
correspondent & la discontinuité d’'un ou de plusieurs de ces parametres. Les caractéristiques

d’un contour sont :

— La continuité des points contours d’un objet : Un contour est représenté par une
chaine connexe de points sur I'image. Il est possible de caractériser la forme des contours
et d’utiliser des méthodes de reconnaissance de forme pour les comparer entre eux. L’uti-
lisation du voisinage ou contexte d’un point contour donne des informations de forme et

d’orientation.

— L’épaisseur : les contours représentent les frontiéres des objets. Il est important d’évaluer
avec précision la position du contour de 'objet et de la représenter par un seul pixel qui

correspond a la zone de variation maximale de la luminance.

— La direction du contour est orthogonale a celle du gradient : Le contour est carac-

térisé par le fait que la variation de luminance lui est perpendiculaire.

— La robustesse au bruit : Il faut débruiter I'image afin d’obtenir un contour aussi proche

que possible de la réalité.

Pour obtenir a partir d’images souvent bruitées, des contours correspondant a ces caractéris-
tiques, les algorithmes de segmentation en contours comprennent plusieurs étapes qui peuvent

étre confondues lors de 'implémentation :
— Etape 1 : Filtrage des images afin d’atténuer 'influence du bruit ;

— Etape 2 : Détection de contours : extraction d’un ensemble de points présentant les carac-

téristiques d’un contour;

— Etape 3 : Localisation des contours & partir de ’ensemble précédent, détermination de la

position du contour et élimination des faux contours;

— Etape 4 : Chainage des points contours.

2.3.2.4 Extraction des régions

Les régions sont caractérisées par leurs propriétés d’homogénéité généralement basées sur la
luminance. Plusieurs approches de segmentation en régions ont été développées. Une synthese
de ces méthodes a été présentée dans [ZAGROUBA et DHIAF, | :

— Croissance de régions (ou agrégation des pixels) qui regroupe progressivement les pixels de
I'image avec leurs voisins en fonction de criteres d’homogénéité. Les limitations inhérentes
a cette méthode résident dans l'initialisation des germes et 1’évolution du processus de
croissance. La procédure de croissance peut étre stabilisée par la superposition d’une carte
de contours qui ralentit localement le processus de fusion des régions (deux régions ne

peuvent étre fusionnées si un contour trop abrupt les sépare).
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— Division récursive de I'image et ceci en considérant initialement toute l'image comme une
seule zone, un processus de division est appliqué récursivement sur chaque nouvelle zone
qui ne satisfait pas un critere d’homogénéité. A Darrét de cette étape, toutes les régions
sont homogenes. A ce processus peut s’ajouter un lissage par fusion des régions assimilées
(en fonction de leur contexte) a un bruit. Cette technique est en fait pilotée par la mise en
correspondance, le but étant de produire deux segmentations en régions aussi similaires que
possible [Zucker, 1976].

— Split and Merge (division-fusion) : c¢’est une approche hybride qui procede par éclatement
et regroupement de composantes de I'image. Pour raffiner le résultat de la division récursive
de I'image, les couples des régions voisines issues de cette division sans contour commun
et dont la réunion forme une zone homogene sont fusionnées. Afin d’éliminer les petites
régions non significatives et les légeres déviations sur les frontieres des régions, un systeme

de regles fondé sur la détection de contour est appliqué [Zhang, 1993].

— Approche hiérarchique par seuillage adaptatif des histogrammes : la premiere étape de
cet algorithme consiste en appliquant une détection de contours. Tandis que la deuxieme
consiste en appliquant une segmentation de toutes les régions divisibles d’'une manieére ré-
cursive via la détermination automatique du seuil adaptatif et la vérification d’un critere

de terminaison par les régions feuilles [Pestova, 2018].

2.4 Meéthodes de recalage géométrique

Ce type d’approche est basé sur I'extraction de primitives & partir de chacune des images

(i.e., points saillants, coins, contours, ...).

Par la suite, ces primitives sont appariées afin de déterminer la transformation entre les
deux images. Cette approche est intéressante car ces primitives sont faciles a manipuler et elles
sont indépendante des modalités. Cependant, extraire ces attributs pose souvent des difficul-
tés[Menasria et Bennia, 2018] [Li, 2021]

2.4.1 Méthode SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)

Le Scale-Invariant Feature Transform, SIFT, est un algorithme utilisé pour détecter et identi-
fier les éléments similaires entre les différentes images numériques (éléments de paysages, objets,
personnes). L’étape fondamentale de la méthode consiste a calculer les « descripteurs SIFT »
des images a étudier. Il s’agit des informations numériques dérivées de I’analyse locale d’une
image et qui caractérisent le contenu visuel de cette image de la fagon la plus indépendante
possible de ’échelle (« zoom » et résolution du capteur), du cadrage, de I’angle d’observation et
de lexposition (luminosité) [Ng et Henikoff, 2003].

L’algorithme SIFT est performant par rapport aux autres descripteurs dans le cas d’images
texturées ou structurées ayant subi un changement d’échelle d’un ratio compris entre 2 a 2,5 ou

une rotation comprise entre 30 et 45 degrés mais il n’est adapté a tous les types des images.
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2.4.2 Méthode SURF (Speed Up Robust Feature)

Le Speeded Up Robust Features (SURF) est un algorithme de détection de caractéristiques,
présenté par [Bay et al., 2006] .Le SURF est fondé sur des sommes de réponses d’ondelettes de
Haar 2D. N’étant que caractéristique de base, le SURF utilise une approximation d’ondelettes
de Haar du détecteur de blob a base de déterminant hessien. Ces ondelettes permettent de
calculer les dérivées premieres de I'image sur un voisinage carré et d’étudier ainsi la répartition
des gradients horizontaux et verticaux. Les réponses des ondelettes permettent ainsi de tracer
le graphique de distribution des gradients et d’en déduire ’angle de recalage [Lowe, 2004]. Les
points d’intérét détectés par l'algorithme SURF sont facilement repérés et fiables; mais leur

nombre est tres réduit et empéche parfois la caractérisation du modele de transformation.

FIGURE 2.5 — Détermination de I'angle de recalage de l'algorithme SURF, en analysant la
répartition des réponses des ondelettes de Haar[Bay et al., 20006]

2.4.3 Méthode BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features)

L’algorithme Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF) est un algorithme de
détection de caractéristiques, qui utilise un descripteur de point polyvalent qui peut étre combiné
avec des détecteurs arbitraires. Cet algorithme est utilisé pour la reconnaissance d’objet et la
récupération d’image. En fait, la premiere étape consiste a créer un patch centré sur le point
caractéristique, par la suite appliquer un filtre gaussien sur le patch obtenu, apres la comparaison
des deux intensités de pixels dans le patch des deux images, finalement générer une chaine binaire
de longueur ‘n”, cette chaine correspond au le descripteur BRIEF [Calonder et al., 2010].
L’algorithme BRIEF permet la combinaison de la détection des points-clés de ’espace-échelle
de type SIFT et du descripteur de type BREIF avec des échelles invariantes de rotation.

Il présente 'avantage de possibilité de traitement a haute vitesse avec la consommation de
peu d’espace mémoire en plus, il n’est pas sensible a I'illumination et au changement de flou.

Néanmoins, il présente des inconvénients qui se référent a sa sensibilité a la rotation du point

de vue, et au changement de la position d’une source lumineuse.

2.4.4 Méthode ORB (Rotated BRIEF)

L’algorithme ORB est une fusion du détecteur de points d’intérét nommé FAST et du des-
cripteur BRIEF avec quelques modifications [Mikolajczyk et Schmid, 2005].
Initialement, pour déterminer les points d’intérét, il utilise FAST. Ensuite, une mesure de

coin Harris est appliquée pour trouver les "IN~ points supérieurs. L’algorithme FAST ne calcule
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pas l'orientation et est une variante de rotation. Il calcule le centroide pondéré en intensité
du point d’intérét avec le coin situé au centre. La direction du vecteur de ce point d’angle au
centroide donne l'orientation. Les moments sont calculés pour améliorer I'invariance de rotation.
Le descripteur BRIEF ne fonctionne pas convenablement s’il y a une rotation dans le plan. Pour
I’algorithme ORB, une matrice de rotation est calculée en utilisant 'orientation du patch et

ensuite les descripteurs BRIEF sont orientés en fonction de la direction.

Large Deformation Model Rigid Affine Homography
(translation + rotation) (scale + shear)

FIGURE 2.6 — Principe de l’approche [Mikolajczyk et Schmid, 2005]

2.4.5 Méthode BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints)

L’algorithme BRISK [Salaiin et al., 2019] est un détecteur de points d’intérét et descripteur
inspiré par AGAST [Agrawal et al., 2008] et BREIF [Mikolajczyk et Schmid, 2005]. Pour détecter
les fonctionnalités, il utilise AGAST qui est ’amélioration de FAST en vitesse tout en conservant
les mémes performances de détection. Pour atteindre 'invariance d’échelle, il détecte les points
d’intérét dans une échelle pyramidale, effectuant la suppression non-maxima et une interpolation
a toutes les échelles. Au lieu d’utiliser un modele aléatoire comme dans BRIEF et ORB, les
auteurs ont utilisé un motif symétrique pour décrire les caractéristiques. Ils ont utilisé plusieurs
comparaisons de points d’échantillonnage a grande distance pour déterminer orientation et pour
la comparaison a longue distance du vecteur le déplacement entre les points d’échantillonnage
est stocké et pondérée par la différence relative d’intensité. Ensuite, pour déterminer la direction

du gradient dominant de patch ces les vecteurs pondérés sont moyennés.

2.4.6 Méthode FREAK (Fast Retina Keypoint)

Le FREAK [Ambai et Yoshida, 2011] (Fast Retina Keypoint) est un descripteur inspiré par
le systéme visuel humain. Il fournit un descripteur avec l'orientation des caractéristiques en
additionnant des gradients locaux sur des paires de points sélectionnées. Il utilise un modele
spécifique d’échantillonnage ponctuel qui permet des économies en espace mémoire. Alors que le
descripteur résultant est toujours une chaine binaire comme pour 'algorithme BRIEF [Mikolajc-
zyk et Schmid, 2005], le modele d’échantillonnage permet I'utilisation d’une approche « grossiere
a fine » pour décrire les caractéristiques. Il compare en premier lieu les paires de points por-
tant l'information sur les caractéristiques les plus distinctives du quartier caractéristique. Cela
permet un rejet plus rapide des fausses correspondances et une optimisation de la complexité

temporelle.
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2.4.7 Méthode Corner

Le détecteur de coins (Corner detector) fonctionne en repérant les contours dans 'image
avant d’extraire les points d’intérét qui sont des points de courbures maximales et des intersec-
tions de contours. Harris et Stephens ont proposé un algorithme de détection de coin qui permet
la détection des croisements de lignes. Apres le rangement des coins détectés, une détection des
maxima locaux est faite pour éliminer les coins trop proches [Derpanis, 2004]. La méthode Cor-
ner permet d’extraire une multitude de points d’intérét dont le nombre est I'un des parameétres

de cette méthode et généralement suffisant pour la caractérisation du modele de transformation.

2.4.8 Méthode KAZE

L’algorithme KAZE [Alcantarilla et al., 2012] est une présente une méthode de détection et
de description de points d’intérét dans une image. Cette méthode constitue une alternative plus
fiable que d’autre méthodes de recalage géométrique telles que SIFT et SURF.

L’algorithme KAZE propose des méthodes de détection et de description des points d’intérét
réalisées dans un espace non linéaire permettant la préservation des contrastes locaux, ce qui
améliore la détection, contrairement & des méthodes telles que SIFT ou la recherche de I'inva-
riance a I’échelle est réalisée dans un espace linéaire suite a la convolution d’images pyramidales
avec un noyau gaussien.

D’apres la littérature, la méthode KAZE permet de dépasser les méthodes SIFT et SURF et
en terme de performance machine et en terme de résultats.

Le descripteur de la méthode KAZE est basé sur une modification de la méthode SURF,
nommée M-SURF.

2.4.9 Méthode AKAZE (Accelerated KAZE Features)

L’algorithme AKAZE [Alcantarilla et Solutions, 2011] est la version accélérée de KAZE. Il
est développé par les mémes auteurs de KAZE. Ils ont proposé une amélioration de leurs propre
méthode en introduisant le concept de FAST Explicit Diffusion qui permet de mieux gérer la non
linéarité de la phase de détection. Et dans la description, les auteurs utilisent une modification
de LDB (Local Difference Binary [Yang et Cheng, 2013]) afin d’accélérer les calculs. Bien que
tres rapide, la rapidité d’AKAZE n’entraine pas de baisse de la qualité du recalage.

L’algorithme AKAZE permet d’obtenir des résultats plus fiable que les méthodes de descrip-

tion existantes.

2.5 Evaluation des méthodes de recalage géométrique

Les méthodes de recalage géométrique présentées dans la section précédente reposent sur
deux phases importantes qui sont la phase de détection et de description des primitives. Ces
derniers vont servir la phase de mise en correspondance qui possede un impact majeur sur la
qualité du recalage.

Nous rappelons que toutes ces méthodes partagent le méme type de base de connaissance

qui est constituée par des informations au niveau pixelique (i.e., information issues du systéme
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d’acquisition).

Nous avons défini un ensemble de criteres d’évaluation de performance des méthodes de

I’approche de recalage géométrique afin d’étudier 'influence des informations issues du capteur

sur la qualité du recalage en termes de sensibilité au type de transformation, sensibilité aux

bruits, nombre de faux important et précision du recalage performante.

Le Tableau 2.1 illustre le type du détecteur, le type du descripteur ainsi que 1’évaluation des

performances de chacune des méthodes de recalage de 'approche géométrique [Marzouka et al.,

2020b]. Ces critéres de performances suivent I’ordonnancement suivant :

TABLEAU 2.1 — Présentation des méthodes de recalage de ’approche géométrique

Méthodes || Descripteurs Détecteurs Critéres de Performance
(1)(2)(3)(4)
SIFT Gradient Log Pyramid
¢
Surf Haar wavelets Fast-Hessian
¢
BRIEF BRIEF descriptor N/A
¢
BRISK BRIEF descriptor AGAS
¢
ORB BRIEF descriptor modifié oFAST
¢ ¢
FREAK | FREAK descriptor N/A
¢
FREAK | FREAK descriptor N/A
¢
KAZE M-SURF Hessian
¢
AKAZE MLDB Hessian
¢

1)-Sensibilité au type de transformation,
2
3
4

Et qui sont schématisées par les symboles suivants :

Sensibilité aux bruits,

(1)-
(2)-
(3)- Nombre de faux amers important,
(4)-

Précision du recalage.
: Indique efficacité du critere;

¢ : Indique la limite du critére;

:Indique que le critére n’est pas entierement validé.

Les résultats de I’évaluation des performances des méthodes de I’approche de recalage géomé-

trique prouvent que ces derniers souffrent de deux problémes majeurs qui sont la sensibilité aux

bruits (2) et le nombre important des faux amers (3). Cela est di aux types des informations
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considérées lors de la détection des primitives qui sont des informations au niveau pixelique.
Quant aux critéres de performance (1) et (4), ils varient selon la méthode de recalage et ne

dépendent pas du type de la base de connaissances.

Pour remédier a ces limites nous proposons de passer du niveau pixelique de représentation
des informations a un niveau de représentation basé sur le contenue sémantique des images a
recaler appelée niveau sémantique. Ce dernier permet d’avoir une base de connaissances plus

riche en informations qui ne dépend pas du systéme d’acquisition.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un état de 'art sur les méthodes de recalage. Nous
sommes concentrés sur les méthodes de recalage géométrique; il existe des divers méthodes de
recalages qui souffrent du probleme du nombre important de faux amers. Nous avons présenté
aussi une étude comparative des méthodes existantes afin de dégager les limites de ces derniers.

Nous présentons dans le chapitre suivant, les fondements de base de 'approche proposée

ainsi que les contributions.
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3.1 Introduction

Nous avons pu montrer a travers 1’évaluation de la performance des méthodes de ’approche
géométrique que les limites de cette derniére proviennent de l'imperfection des informations

issues des images a recaler.

Dans ce chapitre, nous mettons I’accent sur I'information, sa définition et ses caractéristiques.
Ainsi, nous présentons la différence entre les notions de base; information, connaissance et
donnée.

Dans ce contexte, nous exposons un état de l'art sur les fondements de base des théories
d’incertitudes pour étudier 'imperfection des informations afin de montrer leurs apports pour
la création d’'une base de connaissances contenant des informations certaines afin d’avoir un
résultat de recalage fiable. Par la suite, nous allons présenter une contribution de notre travail

qui consistait en I'exploitation de la théorie de possibilité pour la création de la nouvelle base.

Deux contextes se présentent ; un contexte supervisé qui est basé sur des informations stires
(les classes de I'image) fournis par un expert et un contexte non supervisé nécessitant un trai-

tement pour 'obtention des classes des images a recaler.

Nous mettons I'accent particulierement sur la théorie des possibilités puisque nous ’adaptons

comme ’outil principal pour la création du nouvel espace de représentation des connaissances.
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3.2 Fondements de base

Nous distinguons différents types d’imperfections qui accompagnent les informations telles
I'imprécision, 'incertitude, le conflit... La présence d’une information imparfaite dans un pro-
cessus de recalage est inévitable et causée principalement le processus de l'acquisition. C’est
pour cela qu’il est important de prendre en considération la possibilité d’avoir des informations
imparfaites, et d’assurer un processus de gestion des incertitudes pour garantir la fiabilité du
résultat final. Nous définitions dans ce qui suit les différentes notions afin de bien étudier leurs

causes.

3.3 Caractéristiques de ’information

Dans cette section nous mettons 'accent sur les différentes notions et terminologies liées a

I’analyse et l'interprétation de I'information.

3.3.1 Donnée, information et connaissance

Données, information et connaissance sont, souvent, utilisées dans I’analyse et le traitement
de l'information mais avec une grande confusion et ambiguité. Il est important de soulever
ce probléeme pour distinguer la différence et la relation entre ces termes . Ces trois concepts
présentent trois niveaux d’abstractions ayant une relation hiérarchique ascendante qui commence
des données vers les connaissances. Le passage d’un niveau d’abstraction a un autre se fait a

travers des techniques bien déterminées.

B Donnée : Désigne I'état brut qui peut étre un signal ou une longueur d’onde provenant d’un
instrument physique tels que : les caméras, les capteurs, les séismogrammes. Les données
sont des entités ou des mesures représentées sous forme de valeurs. Les données dans leurs

états bruts ne portent pas une signification ambigiie.

B Information :Elle résulte de la procédure de traitement des données brutes qui cherche les
adapter au mieux dans un contexte informatif. Elle peut avoir plusieurs formes complexes

telles que : vidéo, audio, et image.

B Connaissance :Représente le troisieme niveau d’abstraction. Elle peut étre vue en tant qu’'une
compréhension du phénomeéne observé. Elle résulte du traitement,de I’apprentissage et de

I’évaluation de l'information.

3.3.2 Sources d’information

Nous distinguons différentes sources d’informations; un capteur, un satellite, une image, une
base de données ou un expert qui fournit des informations. Une source peut étre caractérisée par
ses qualités sur lesquelles se basent les étapes de traitements des informations qui suivent. En
effet, une source peut étre soit objective soit subjective. Les informations provenant d’une source
subjective sont exprimées sous une forme non numérique tels qu'une description linguistique ou

un intervalle de valeurs (par exemple : {Grand, petit,..}). Ainsi, les experts et les observateurs
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sont les principales sources subjectives puisqu’ils expriment les informations sous forme d’obser-
vations, d’hypotheses, et de croyances. En revanche, les capteurs, les satellites et les instruments
électroniques appartiennent a la famille des sources objectives.

Les deux catégories de source, objective et subjective sont caractérisées par leurs fiabilité et
leurs pertinence [Bloch et al., 2001]. La fiabilité traduit la crédibilité de la source et la sureté
des informations fournies. Cette caractéristique est souvent exprimée a travers un coefficient de
fiabilité qui est généralement déterminé empiriquement ou par des méthodes de raisonnement
adaptées au contexte [Martin et al., 2008, Bloch, 2008, Bloch et Maitre, 2004]. Le degré de

fiabilité d’une source subjective traduit la confiance en cette source [Rogova et Bosse, 2010].

Selon [Pichon et al., 2012] la fiabilité d’une source remet en cause deux caractéristiques
importantes; la pertinence et la crédibilité. La pertinence de la source décrit a quel point la
source fournit des informations importantes et qui concernent le sujet d’étude. En revanche, une

source est crédible si elle fournit la totalité de ses informations.

3.3.2.1 Représentations des informations

Etant donnée une source d’information I, les informations qu’elle fournit forment I’ensemble
des observations (comme, par exemples : niveaux de gris, fréquences...) : X = {z1,...,z,} avec
n la cardinalité de I'ensemble X. Les x; sont les valeurs qui représentent le probléeme étudié.
Ces informations portent sur un ensemble qu’on note {2 qui est , appelé ensemble de définition
de information dont les éléments représentent les hypotheses qui modélisent les informations
(classes, modeles. . .). L’ensemble de définition de 'information se caractérise principalement par

deux notions mathématiques qui sont [’exhaustivité et [’exclusivité :

o L’ensemble € est dit exhaustif s’il contient toutes les hypotheses qui représentent le probléeme
abordé. Autrement dit, chaque observation z;, i = 1,...,n est représentée par I'un des
éléments de 2. Ce phénomene est décrit par le raisonnement sous la condition du monde

fermé.

o L’ensemble  est dit exclusif si ’observation x; de ’ensemble X, est représentée par un seul

élément de cet ensemble.

L’association d’une information de X a un élément de ) se fait a I'aide des fondements
mathématique (i.e. via une fonction). Inversement, un élément de I’ensemble de définition peut
étre caractérisé par un ou plusieurs observations de I’ensemble X. Cependant, dans certaines
situations la fonction mathématique ne permet pas de déterminer avec certitude 1’élément exacte
de € qui correspond a x; méme si () est exhaustif ou exclusif. En effet, c’est le résultat de la
qualité et les caractéristiques de I'information traitée. Plus précisément, une information est dite
imparfaite s’il n’est pas possible de déterminer avec certitude son élément correspondant dans

I’ensemble (2.

La figure 3.1 illustre un schéma simplifié du processus de I'association des éléments de X a

ceux de €.
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3.3.3 Qualité de I'information

La Qualité de I’Information, QI, a été définie en tant qu’une mesure dans laquelle les infor-
mations ont des caractéristiques, du contenu, de forme et de temps, qui leur donnent une valeur
[O’brien, 2000]. Dans un systéme de traitement d’information que ce soit mono ou multi sources,
il est important de tenir compte de la qualité de 'information pour avoir un traitement ainsi

qu’une interprétation meilleurs.

Pour estimer, la qualité de I'information , il faut identifier ses différents attributs et critéres
qui sont des fois spécifiques a 'utilisateur et/ou l'expert [Rogova et Bosse, 2010, Harrathi et
Calabretto, 2006]. La littérature propose plusieurs taxonomies des attributs de la qualité de 'in-
formation. L’une parmi les plus citées est celle de [Wang et Strong, 1996] ou les auteurs estiment
que les attributs englobent les aspects suivants; I'intrinseque , le contextuelle, le représentatif,

et 'accessibilité de I'information [Todoran, 2014].

Une autre classification des attributs de la qualité de 'information ou les auteurs indiquent
trois grandes catégories de la qualité dans un systéme de fusion qui sont : la qualité de la source
d’information, la qualité du contenu de l'information et la qualité de la représentation de I’in-

formation [Rogova et Bosse, 2010].

Le Tableau 3.1 résume les différents attributs pour chaque catégorie :

Les différents attributs gravitent autour de ces criteres qui affectent le degré de confiance a
une source utilisée dans le traitement.

Par ailleurs, les attributs relatifs a la qualité du contenu de I'information et qui sont princi-
palement au nombre de cinq peuvent révéler a quel point il est intéressant de considérer cette

information.

e Pertinence : Il concerne 'utilité de I'information dans le processus de traitement d’infor-

mation.

¢ Obsolescence : En anglais c’est “Timeliness”, cet attribut concerne 'utilité de I’informa-

tion & l'instant ou elle est devenue disponible. Ainsi, c’est une qualité temporelle.
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TABLEAU 3.1 — Attributs de la qualité de 'information

Qualité de l'information
Source d’information Contenu d’information Représentation d’information
Objectivité Disponibilité Compréhensibilité
Réputation Obsolescence Complétude
Crédibilité Pertinence Interprétabilité
Fiabilité Accessibilité Obsolescence
Pertinence Complétude
Véracité
Niveau d ’expertise

e Accessibilité et disponibilité : Les informations doivent étre accessibles facilement et

disponibles quand ’expert veut les utiliser.

e Complétude : L’information doit étre complete est permet de fournir des connaissances

intégrales sur le sujet d’étude.

Le passage du niveau de données/informations a 1’ exploitation de l'information dans un
systeme de prise de décision implique nécessairement une présentation particuliere. Cette repré-
sentation doit garantir les quatre attributs de la qualité qui sont : la compréhensibilité, la
complétude, l’interprétabilité et ’obsolescence afin d’obtenir une décision fiable.

Bien que l'information peut étre décrite par ses qualités et ses différents attributs, elle est cou-
ramment manipulée dans des systémes de traitement conjoint d’informations en tenant compte
de ces différentes imperfections. Les notions liées a I'imperfection de I'information sont exposées

dans la section suivante.

3.4 Imperfections de 'information

La plupart des méthodes de traitement de données ont été développées pour traiter des
données numériques classiques, validées et completes. Or en pratique, il s’agit le plus souvent
d’informations attachées au monde réel (observations, mesures, connaissances génériques sur
des phénomenes réels, etc.), et également au monde virtuel (expression des buts de 'utilisateur
et de ses préférences). Dans le cadre de l'extraction de connaissances & partir de ces données,
nous pouvons distinguer deux types d’imperfection a savoir I'imperfection au niveau valeur de
données et I'imperfection au niveau association entre valeur. Le premier type existe quand on
ne peut pas déterminer de fagon précise la valeur que peut prendre un attribut. Le deuxieme
type d’imprécision existe dans ’association des valeurs de données. A noter que ces deux types
d’imperfections peuvent coexister.

Les imperfections des informations manipulées se manifestent sous des formes multiples :

ambiguité, bruit, incomplétude, incohérence, conflit, imprécision et incertitude.
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— L’incertitude est relative a la vérité d’une information et caractérise son degré de conformité
a la réalité. Elle fait référence a la nature de I’objet ou du fait concerné, a sa qualité, & son

essence ou 4 Son occurrence.

— L’imprécision concerne le contenu de l'information et mesure donc un défaut quantitatif de

connaissance. Elle concerne le manque d’exactitude en quantité, en taille, en durée. ..

L’imprécision est souvent confondue avec l'incertitude, car les deux types d’imperfection sont
souvent présents simultanément, et I'un peut induire 'autre. Il est important de les distinguer
car elles sont souvent opposées, méme si ces deux termes peuvent étre inclus dans une acception

plus large de l'incertitude.

— L’incomplétude caractérise I’absence d’information apportée par la source sur certains as-
pects du probleme. L’information fournie par une source est en général partielle, elle ne
fournit qu'une vision du monde ou du phénomeéne observé, en n’en mettant en évidence que

certaines caractéristiques.

— L’ambiguité exprime la capacité d’une information de conduire a deux interprétations. Elle

peut provenir des imperfections précédentes.

Exemple :

® L’imprécision d’'une mesure ne permet pas de différencier 'appartenance d’un objet a I'une
de deux classes.

® L’incomplétude qui induit des confusions possibles entre des objets et des situations qui ne

peuvent étre séparées selon les caractéristiques mises en évidence par la source.

— Le conflit caractérise deux ou plusieurs informations conduisant a des interprétations contra-

dictoires et donc incompatibles.

— La redondance est la qualité de sources qui apportent plusieurs fois la méme information.
La redondance entre les sources est souvent observée, dans la mesure ou les sources donnent
des informations sur le méme phénomene. Idéalement, la redondance est exploitée pour

réduire les incertitudes et les imprécisions.

— La complémentarité est la propriété des sources qui apportent des informations sur des
grandeurs déférentes. Elle vient du fait qu’elles ne donnent en général pas d’informations
sur les mémes caractéristiques du phénomene observé. Elle est exploitée directement dans
le processus de fusion pour avoir une information globale plus complete et pour lever les

ambigiiités.

3.5 Représentations numériques de connaissances imparfaites

Les principales théories permettant de représenter des connaissances imparfaites sont :
— Les probabilités,
— Les fonctions de croyance,
— Les ensembles flous,
— Les possibilités.

Nous présentons dans ce qui suit une étude comparative entre ces différentes théories.
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3.5.1 La théorie des probabilités

La théorie des probabilités est la plus ancienne et la plus exploitée. Elle trouve ses origines

dans 'analyse de jeux de hasard par Gerolamo Cardano au 16°™¢ siécle, et par Pierre de Fermat

et Blaise Pascal au 17°¢ siécle. Elle modélise I'imprécision par une distribution de probabilités
sur I’espace de définition. Elle fait la combinaison des valeurs issues de différentes sources en se
basant sur la régle de Bayes qui nécessite la connaissance de la probabilité a priori.

Cette théorie présente des bases mathématiques solides et de nombreux outils permettant la
modélisation ou I'apprentissage des modeles. Elle est considérée aussi comme étant un concept
universel pouvant servir de base de comparaison pour les autres méthodes. Néanmoins, dans
de nombreux problemes, le calcul des probabilités est difficile vue la difficulté de modéliser le
comportement des sources dépendantes et surtout la gestion des conflits. De plus, la théorie des

probabilités n’est pas adaptée a la modélisation de la méconnaissance.

3.5.2 La théorie de I’évidence ou de croyance

Cette théorie est introduite par Shafer a la fin des années 70. Elle permet de représenter
a la fois 'imprécision et I'incertitude de I'information. Elle effectue une modélisation basée sur
une fonction, dite masse de croyance. Des notions de plausibilité et de crédibilité. La fonction
de plausibilité fut introduite sous une hypothese de monde fermé.
La crédibilité d’une source ou la confiance en une source quantifie la confiance que l'on peut
porter a la source. Elle doit tenir compte de toutes les imperfections de la source. La mesure de

crédibilité est un degré de confiance d’une source ou de la sortie d’un systéme de fusion.

La théorie de I’évidence est définie sur ’ensemble des sous-ensembles d’un univers de référence
(i.e., généralisation des probabilités bayésiennes & des événements non exclusifs). Elle applique
une combinaison des valeurs issues des différentes sources a ’aide de la loi de Dempster.

Cette théorie fournit une meilleure modélisation de méconnaissance, et gere les conflits.
Néanmoins, elle ne dispose pas de cadre générique pour la modélisation de la connaissance et
présente une difficulté dans 'interprétation des masses de croyance puisqu’elle elle ne possede

pas de méthode universelle pour I'estimation des masses de croyance.

3.5.3 La théorie des ensembles flous

La théorie des ensembles flous développée par Zadeh dans au milieu des années 60 a pro-
gressé jusqu’au début des années 90. Elle permet une modélisation tres souple des informations
imprécises. Sur le plan mathématique, les ensembles flous sont représentés par des fonctions
d’appartenance a un ensemble modélisant ’appartenance partielle d’'un objet a une classe bien
déterminée. Les fonctions d’appartenance permettent de représenter des distributions de possi-

bilités dans le cas ou les éléments du référentiel sont mutuellement exclusifs.

3.5.4 La théorie des possibilités

La théorie des possibilités introduite par Zadeh en 1978, puis développée par Dubois et Prade

dans les années 80 est dérivée de la théorie des ensembles flous. Cette approche permet de repré-
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senter a la fois les imprécisions et les incertitudes de 'information en utilisant les distributions de
possibilité. Dans cette approche, toute la connaissance disponible est explicitement représentée
par des distributions de possibilité. En d’autres termes, on considere des relations usuelles dans
lesquelles certaines valeurs d’attributs peuvent étre connues de fagon imprécise.

Les distributions de possibilité apparaissent comme valeurs des attributs. Dans le cadre de la
fusion d’informations la théorie des possibilités offre plusieurs intéréts. Elle dispose de nombreux
opérateurs de combinaison pour faire la combinaison des valeurs issues de différentes sources.
Parmi ceux-ci, on cite les opérateurs conjonctifs, disjonctifs ou adaptatifs. De plus, en utilisant
cette théorie, la modélisation de la connaissance devient facile grace aux fonctions de distribu-
tions de type trapeze ou triangulaires et de méme la gestion du conflit par les régles adaptatives.
Aussi, elle permet d’introduire différentes sémantiques, de tenir compte de 'information spatiale
en traitement d’images et de combiner des informations tres variées grace a la richesse et la sou-
plesse des opérateurs proposés. Mais, cette théorie présente une difficulté lors du choix du mode
de combinaison le mieux adapté aux données. La théorie des possibilités differe de la théorie des
probabilités, surtout par le fait qu’il est possible de modéliser I'incertitude et I’ambiguité, ce qui
n’est pas le cas avec des probabilités.

Nous avons retenu la théorie des possibilités pour la modélisation du probleme de recalage

et nous détaillons ses fondements dans la section suivante.

3.6 Fondements de la théorie des possibilités

3.6.1 Principe de base

Etant donné un ensemble fini X de référence, chaque sous ensemble A de X est considéré
comme un événement. Une mesurea attribuée A pour un objet x évalue a quel point cet événe-
ment A est possible pour I'objet z. Si la valeur a est connue avec précision, on peut déduire que
A ne peut prendre pour z aucune valeur distincte de a. Néanmoins, la situation est différente
lorsque la valeur a n’est pas connue avec précision. Nous connaissons par exemple seulement des
distributions de possibilité restreignant les valeurs possibles de a pour un objet x. Ces mesures
présentent une distribution de possibilité permettant d’attribuer un degré de possibilité a tout
sous ensemble A de X. Dans ce cas, on ne peut pas déclarer qu'une affirmation concernant
la valeur de cet objet est définitivement vraie ou définitivement fausse. Ainsi, Les mesures de
possibilités sont 1'une des familles de mesures floues proposées dans la littérature. Puisque la
théorie des possibilités est déduite de la théorie des ensembles flous, nous ne pouvons pas en
parler sans introduire les concepts de base de la théorie des ensembles flous. Par abus de langage,

nous utilisons indifféremment les termes sous-ensemble flou et ensemble flou.

3.6.2 Concepts de base de la théorie des sous-ensembles flous
3.6.2.1 Définition de la théorie des sous-ensembles flous

Soit un univers X. Un sous-ensemble flou A de X est défini par une fonction d’appartenance

pA (x) : X — [0, 1] qui & chaque élément x de X associe une valeur de l'intervalle [0, 1].
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Cette valeur représente le degré d’appartenance de x au sous-ensemble flou A.

o SipA (x) = 0 alors x n’appartient pas a A.
e Si pA (x) = 1 alors x appartient complétement & A.

e S5i0 < pA (x) < 1 alors x appartient & A avec un degré pA (x).

3.6.2.2 Caractéristiques d’un sous-ensemble flou

Un sous-ensemble flou A de I'univers X possede les principales caractéristiques suivantes

Figure 3.2.

— Support, noté supp(A), qui représente une partie de X telle que la fonction d’appartenance
de A n’est pas nulle : supp(4) =z € X/pua(zx) #0

— Noyau, noté noy(A), qui est 'ensemble des éléments de X pour lesquels la fonction p4(x)
vaut 1 :noy(A) =z € X/pa(z) =1

— Hauteur, notée h(A), qui représente la plus grande valeur prise par sa fonction d’apparte-
nance pA (x) : h(A) = supzr € Xpua(z)

— Cardinalité, notée |A|, qui indique le degré total avec lequel les éléments de X Y, oy pa(x)

Ma(e) |

Noyau

Hauteur

0.5-coupe N X
Support -

F 3
L J

FiGURE 3.2 — Caractéristiques d’un sous-ensemble flou

3.6.2.3 Eléments de base de la théorie des possibilités

Nous distinguons les éléments de base de la théorie de possibilités : Nécessité de possibilité
et distribution de possibilité. Plusieurs applications de la théorie des possibilités ont permis de

mettre en valeur son apport.

[0 Nécessité de possibilité
Une mesure de possibilité est une fonction 7 deX dans [0, 1] qui vérifie les équations du

systeme :
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m(¢) =0
7(S) =1 (3.1)

VI C IN,VA; C X(l, € I),W(Uiet)Ai) = Supieﬂr(Ai)

Par dualité, une mesure de nécessité est définie comme une fonction N de X dans [0, 1] telle
que :

VAC S, N(A) =1—m(A°), avec A¢ désigne le complément de A.

Cette dualité signifie que si un événement est nécessaire, son contraire est impossible.

Une mesure de nécessité vérifie les propriétés suivantes :

N (o)
N(S)
VI C IN,VA; C X(i,€ I),N(Niet)Ai) = infierm(A;)

0
1

(3.2)

Les mesures de possibilité et de nécessité ont de plus les propriétés suivantes :

— VA C X, max(r(A),7(A°)) = 1, qui exprime le fait que I'un des deux ensembles A et

AC est complétement possible ;

— VA C X,min(N(A), N(A%)) = 0, qui exprime que deux événements contraires ne

peuvent pas étre simultanément nécessaires ;
— VA C X,7m(A) > N(A) (un événement doit étre possible avant d’étre nécessaire) ;

— VACX,N(A) >0=m(A) =1, car:
NA)>0=1—-m(A°) > 0= 7(A°) < 1
maz(m(A), 7(A°)) =1
= 7(A)=1

— VACX,m(A) <1= N(A) =0, car :

m(A) <1=1—-7(A) > 0|0OrN(A°) = 1n(A)
N(A) > 0|Ormin(N(A), N(AC)) =0
N(A)=0

Ces deux propriétés expriment l'incertitude d’un événement A qui est caractérisée par deux

valeurs : sa possibilité m(A) et sa nécessité N(A).

oVA C X, N(A) + N(A°) <=1;
oVA C X, N(A) + N(A) >=1

Ces deux dernieres propriétés expriment la non-additivité des mesures de possibilité et de
nécessité. La donnée de m(A) (respectivement N(A)) n’est pas suffisante pour déterminer

completement 7w(AC) (respectivement N(AC)), contrairement aux mesures de probabilité.
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0 Distribution de possibilité

Une distribution de possibilité est une fonction pi de = dans [0,1] avec la condition de

normalisation suivante :

Suprex =m(X) =1 (3.3)

Cette condition correspond a une hypothese de monde fermé, dans lequel au moins un
élément de X est completement possible. Cette condition peut étre relachée dans une hy-
pothese de monde ouvert. Dans le cas fini, ou C désigne ’ensemble des ensembles nets de
I'univers X, une distribution de possibilité permet de construire une mesure de possibilité

par la formule :

VA e C,n(A) = supm(z),z € A. (3.4)

Inversement, une mesure de possibilité induit une distribution de possibilité :

Ve € X, n(x) = w(x) (3.5)

Par dualité, une mesure de nécessite est définie a partir d’une distribution de possibilité
par :
VAe C,N(A)=1— Supr(x),z/ € A=infl —n(z),z € AC (3.6)

e w(S)=1
e N(A) > 0= m(A)
e m(A) <1 = N(4)

1
0

[0 Applications de la théorie des possibilités
Plusieurs domaines ont bénéficié de 'apport de la théorie des possibilités, particulierement,

le domaine de traitement d’images. [Brown, 1992].
— Classification d’images satellites,

— Vision multi-caméras : classifications d’objets contenus dans une image capturée en

utilisant plusieurs caméras ou capteurs,
— Segmentation des images,
— Reconnaissance d’images médicales 3D pour la détection d’anomalies,

— Classification d’images sonar : la théorie des possibilités est retenue pour la reconnais-

sance d’objets sous-marins acquis avec une caméra acoustique.

3.6.2.4 Fondement mathématique de la théorie des possibilités

Les fondements mathématiques possibilistes sont rassemblés sous forme d’une extension des
concepts flous. La notion d’appartenance graduelle a chaque ensemble reste la base fondamen-
tale de cette théorie. Afin de tenir compte de I'incertitude & co6té de 'ambiguité ;la théorie des

possibilités offre de nouvelles fonctions et interprétations [Touil et Kalti, 2016] [Alsahwa, 2014].
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Etant donné un cadre de discernement, ) représente un ensemble exhaustif et exclusif de M
classes singletons, la réalisation de I'unique classe C; est estimée a travers deux mesures, appelés
possibilité TI(.) et nécessité N(.).

Le degré de confiance accordé a chaque élément de €2 pour qu’il soit 'unique singleton qui
va se construire est appelé degré de possibilité et noté par w . Ainsi, la distribution de possibi-
lités associe a chaque élément de © un degré dans l'intervalle [0, 1]. L'une des caractéristiques
intéressantes de cette distribution est la possibilité d’attribuer a plusieurs observations un degré

de possibilité maximal. Ceci s’interpréete comme suit :
e Ignorance totale :
vVCeQ n(C)=1,
e Ignorance partielle :
J aux moins deux classes C; et C; € Q tels que 7(C;) = 7(C;) = 1;
o Certitude : 3 !C; € Q tels que 7(C;) =1 et V C;j # C;, w(Cpy) =0, C; € Q.
Cependant, la gestion des cas de I'ignorance totale et de l'incertitude reste un défis continu.
Dans ce contexte, les deux mesures duales Il et N se présentent et qui se sont dérivées de la

distribution de possibilité (.). Etant donné un événement composé A C €, la possibilité et la

nécessité de A s’obtiennent comme suit :
II(A) = max (7(Cy));

CieA (3.7)
N(A) =1-TI(A).

avec A désigne I’événement complémentaire de A.

IT permet d’estimer la possibilité que I'unique classe qui va se produire appartienne a cet événe-
ment. En outre, la mesure de nécessité permet d’estimer la certitude de la réalisation de 1’évé-
nement A. Si N(A) = 1, la réalisation de I’événement A est completement certaine (I'unique
classe qui va se réaliser est forcément dans A). Dans le cas contraire, N(A) = 0 I'incertitude de
la réalisation de A est maximale.

Les mesures vérifient les propriétés mathématiques sont comme suit :
o II(@)=0et N(@)=0;
e II(2)=1et N(Q) =1,
e VA, BCQ, II(AU B) =max(II(A),II(B));
e VA, BCQON(AUB) >max(N(A),N(B));
« VA, BCQ, II(ANB) <min(II(A),II(B));
e VA, BCQON(ANB)=min(N(A),N(B)).

3.7 Approche de recalage basée sur une projection sémantique

Dans le cadre de notre travail nous exploitons la théorie de possibilité pour la transformation
de la base de connaissance des images au niveau pixelique en une base de connaissance au niveau

sémantique.
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Pourquoi la théorie des possibilités ¢

Bien que la théorie des possibilités semble simple et se croise avec le raisonnement humain,
cette théorie reste peu sophistiquée pour manipuler des informations hautement conflictuelles,
de traiter conjointement des sources représentées par des cadres de discernements différents et

traiter le cas de I'ignorance totale.

Afin de remédier aux limites du recalage ; nous proposons d’appliquer un processus de pro-
jection de connaissances dans le cadre du recalage d’images. Il s’agit de projeter les distributions
des connaissances au niveau des images a recaler (source et cible) sur un ensemble d’images
s’appuyant sur un seul contenu sémantique. Cet ensemble d’images est nommé cartes de pos-

sibilités.

Niveau de gris

Projection possibiliste
Distribution de possibilité

FIGURE 3.3 — Génération des cartes possibilistes

Comme illustré dans la figure 3.3 le processus de projection se base sur la théorie de possibilité
pour la génération de I'’ensemble des cartes. Ce processus est a appliquer sur les deux images a
recaler ; image source et image cible.

L’objectif de cette projection est la création d’un nouvel espace de représentation de connais-
sances au niveau sémantique, qui est similaire au raisonnement humain pour minimiser au mieux
le risque de conflit entre les contextes des images a recaler lors de la mise en correspondance. En
effet, la nouvelle approche consiste a rechercher une fonction de transformation du recalage a
partir des mises en correspondance entre I’ensembles des projections issues des cartes originales
(i.e., carte a recaler) et non pas a partir de la mise en correspondance des images a recaler
[Marzouka et al., 2020a].

e Contextes de projection

La phase de projection nécessite un ensemble de connaissances sur les classes qui existent
des images. C’est pour cela que notre approche nécessite la mise en place d’un processus de
classification afin d’assurer une bonne génération de cartes de possibilités.
Dans ce cadre, deux contextes se présentent :

-1- Contexte supervisé : Classification supervisée,
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-2- Contexte non supervisé : Classification non supervisée.

Pour le contexte supervisé, les classes sont définies par un modele d’apprentissage intelligent
qui fournit un ensemble fini de classes des deux images a recaler a partir d’'un échantillon
d’apprentissage. Pour le contexte non supervisé nous sommes contraints d’appliquer une méthode
de classification non supervisée afin de définir les classes des deux images (images source et image
cible).

Nous présentons dans la section suivante les méthodes de classification d’images existantes
selon les deux contextes : supervisé et non supervisé. Nous justifions 'apport du choix des
méthodes utilisées pour notre approche a l'aide d’une étude comparative de ’ensemble des
méthodes de classification. Chacun de ces deux contextes permet d’obtenir un ensemble de
classes qui seront les parametres d’entrées de notre processus de projection. La fiabilité des
résultats au niveau de la phase de classification est trés importante pour assurer une meilleure

projection.

3.8 Projection sémantique supervisée

La classification dans un contexte supervisé consiste a définir des regles permettant de classer
des objets dans des classes a partir de variables qualitatives ou quantitatives caractérisant des

objets.

3.8.1 Présentation

Pour appliquer une classification supervisée [Baggio, 2012}, nous disposons au départ d’un
échantillon dit "échantillon d’apprentissage” fourni a priori et dont le classement est connu
[Klette, 2014]. Ce dernier est utilisé pour 'apprentissage des regles de classement.

Il est nécessaire d’étudier la fiabilité de ces regles pour les comparer et les appliquer, évaluer les
cas de sous apprentissage ou de sur apprentissage (complexité du modele); c’est pour cela que
nous utilisons souvent un deuxieme échantillon indépendant, dit de validation ou de test.

La figure 3.4 illustre le schéma global de la classification supervisée.

Echantillons d'apprentissage

(Yi.Xti..... Xpi)
/’/-- - _»__.- - \ —
( Don);lee > Modéle d’apprentissage :/ Classe \j
e e Y=HX) N GerReva s

)

Fiabilité, validation

FIGURE 3.4 — Schéma global de la classification supervisée

Nous distinguons des différentes stratégies d’apprentissage :

— Regle majoritaire : Pour chaque donnée (Pixel de 'image), une classe k est associée telle

que P(k) est maximale.
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— Regle du maximum de vraisemblance : Pour chaque donnée (Pixel de I'image), une

classe k est associé telle que P(d/k) maximale

— Regle de Bayes : Pour chaque donnée (Pixel de I'image), une classe k est associée telle
que P(k/d) maximale.

3.8.2 Meéthodes de classification supervisée existantes

La classification supervisée est basée sur 'apprentissage automatique qui vise a apprendre
un modele formel a partir de données observées.

Nous pouvons formaliser le probléme de classification supervisée comme suit ; soit :
— X un espace d’entrée,
— Y un espace des cibles (fini en classification),
— Z une variable aléatoire tél que Z= (X,Y) & valeur dans X x Y,

— (z,y) € X xY des exemples de couples tirés selon la distribution jointe
P(Z = (z,y)) =P(X =2)P(Y =yl X =x)siP(X =2) #0

— D distribution sur Z = X x Y,

— E = {(x;,yi)}I, échantillon de n valeurs aléatoires Indépendamment et Identiquement
Distribueés (IID) suivant D.

A partir de E, nous cherchons & trouver :
f:X =Y telle que h = argmin, R(f) ott R(f) = Pixy)y~p(f(X) #Y) = P(f(X) #Y)
Nous présentons dans ce qui suit les approches de classification supervisée existantes afin de

justifier notre choix de la méthode utilisée pour notre systeme de recalage proposé.

3.8.2.1 Les approches discriminantes

Les approches discriminantes sont des approches fondées sur I'apprentissage d’un modele
discriminatif dont la probabilité conditionnelle de la cible Y est considérée comme une observa-
tion.

X : modélisation de P(Y|X = x); seuil de décision.
Il existe deux catégories d’approche discriminantes, qui sont, les approches par séparation li-
néaire et les approches du type non linéaire.

Parmi les méthodes de cette approche nous distinguons deux catégories qui sont comme suit :

— Méthodes de régression logistique : Méthodes d’analyse basées sur la prédiction d’une

valeur de données a partir des observations réelles d'un jeu de données (échantillon), ce type
de méthode appartient a la famille des méthodes basées sur des modeles transparents qui

donnent des résultats compréhensibles par 1'utilisateur.

e Arbres de décisions : C’est un classifieur qui est présenté sous la forme d’une struc-

ture arborescente et qui fournit des régles faciles a interpréter par humain,

¢ Les K- plus proches voisins : C’est un classifieur qui n’admet pas de fonction précise

d’apprentissage pour qu’il prédise la classe des nouvelles instances. Dans le cas des jeux
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de données de petites dimensions, ce modele a la capacité de fournir a I'utilisateur un

certain type explication concernant la classification de chaque nouvelle instance.

— Méthodes de perception : Ce type d’apprentissage est basé principalement sur la per-

ception. Elle appartient a la famille de modele dit boite noire puisqu’elle ne fournit pas de

résultats faciles a interpréter par 1'utilisateur.

o Machines & Vecteurs de Support (SVM) : C’est une méthode de classification
admettant un modele qui cherche a trouver 'hyperplan optimal qui sépare au mieux
les données dans I'espace d’entrée. Les seules informations fournies par ce modeéle sont
en général soit les vecteurs de support sans aucune autre information, soit les coeffi-
cients de 'hyperplan de séparation et éventuellement le taux de bonnes classifications.
L’utilisateur trouve donc une difficulté d’expliquer ce qui fait qu’un pixel de I'image
est affecté a une classe plutdét qu’a une autre. Ce type de méthode est tres fiable en

terme de précision.

o Réseaux de neurones artificiels(ANN) : Cette approche s’appuie sur les neurones
formels représentés par les perceptrons mono ou multi-couches. Le modele de cette mé-
thode est composé d’un ensemble de couches, il recoit les informations sur une couche
réceptrice de "neurones'. Le traitement des données se fait dans un premier temps avec
ou sans l'aide d’une ou plusieurs couches "cachées" contenant un ou plusieurs neurones.
Par la suite, il aura une production d’un ou plusieurs signaux de sortie qui sont gé-
néralement des vecteurs de lien de connexion et qui ne donnent aucune indication

supplémentaire sur la contribution des variables lors de la classification supervisée.

3.8.2.2 Les approches génératives

Ce type d’approche se repose sur deux variables : X, une variable observée et Y une variable

cible. Le modele génératif est le modele statistique de la distribution jointe P(X,Y).

— Classification naive de Bayes : Il s’agit d’une classification bayésienne probabiliste simple
(dite naive). Elle repose sur le théoréeme de Bayes, qui n’est autre qu'un modele de proba-
bilités. Ce type de classification simple permet a un modele d’apprentissage d’apprendre
rapidement. Il n’est pas nécessaire de fournir un gros volume de données lors de la phase
d’apprentissage. Son exécution est, en plus, treés rapide, comparé a d’autres méthodes de
classification supervisée plus complexes et lourdes a mettre en ceuvre.

La classification naive bayésienne offre des résultats tres efficaces dans des domaines variés.

— Analyse linéaire discriminante :L’analyse discriminante linéaire est une méthode de
référence en classification supervisée. Elle peut étre appréhendée de deux fagons complé-
mentaires. Une approche géométrique qui revient a chercher des hyperplans qui séparent au
mieux les groupes de données et une approche modele qui fait 'hypothése que les variables
sont des covariables sont des vecteurs gaussiens avec des valeurs de parametres différentes

pour chaque groupe de données.

Nous distinguons ainsi d’autres approches permettant la classification et qui ont la particula-
rité, d’étre une méthode qui mélange un ensemble de modeles pour la classification tél que les

méthodes ensemblistes.
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3.8.3 Etudes comparatives des méthodes existantes

Le modele construit par une stratégie d’apprentissage doit satisfaire un certain nombre de
criteres de performance principalement liées au "Taux d’erreur'. En effet, la valeur du taux
d’erreur doit étre la plus faible possible et la moins sensible aux fluctuations aléatoires des don-
nées d’apprentissage. Pour calculer le taux d’erreur nous pouvons utiliser de nombreux criteres
d’évaluation tél que la précision, I’air sous la courbe de ROC, I'indice ARI,...

Le Tableau 3.2 présente une comparaison de quelques modeles de la classification supervisée
en se basant sur des critéres de pertinence. Dans ce tableau nous utilisons deux symboles : (+)
qui désigne la satisfaction du critére,et (-) désigne la non satisfaction du critére. Nous précisons

ainsi que le nombre de symboles, dans chaque case, augmente le taux de satisfaction des critéres.

TABLEAU 3.2 — Etude comparative des méthodes de classification supervisée

Critere Arbre de décision | SVM | Plus proche voisin | Bayésien naif
Rapidité d’apprentissage + -- + + +
Rapidité et facilité de - - - + + + +
mise a jour

Précision + + + 4+ + +
Simplicité - - + 4+ + 4+
Nbre de parametres

Rapidité de classement + + - - 4+
Interopérabilité ++ - + + + +
Sensibilité au bruit - + - 4o+

Des états de D'art plus détaillés sont disponibles, le lecteur souhaitant une description plus
avancée de ces modeles pourra s’y référer [Khan et al., 2021], [Liu et al., 2021] et [Panigrahi
et al., 2021]. Loin de vouloir donner une description détaillée des différentes méthodes de la clas-
sification supervisée, cette section présente l’ensemble de méthodes de classification existantes

afin de justifier le choix de la méthode utilisée.

3.8.4 Meéthode proposée

La performance prédictive du modele de classification est le point clé pour la garantie d’une
meilleure projection dans notre travail. Les méthodes de classification utilisées dans ce cadre pri-
vilégient plus le critere de performance prédictive que celui de 'interprétation du résultat de la
méthode de classification utilisée. Nous rappelons que les modeles de la classification supervisée

se décomposent en deux grandes familles : les modéles transparents et les modéles boites noires.

Les modeles transparents englobent tous les algorithmes d’apprentissage qui fournissent des
résultats facilement interprétables par 1'utilisateur, a titre d’exemple, les arbres de décision, les

k plus proches voisins). Tant dis ce que les modeles boites noires nommés aussi opaque désignent
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les algorithmes d’apprentissage fournissant des résultats plus complexes pour la compréhension
de l'utilisateur tél que SVM et ANN.

Dans notre travail, nous nous intéressons aux méthodes de classification supervisées admettant le
critere de précision le plus élevé. Nous pouvons bien remarquer que les méthodes de classification
de la famille boite noir présentent une meilleure précision, c’est pour cela que nous proposons
d’exploiter les méthodes de cette famille pour obtenir ’ensemble des classes en utilisant la
distribution de possibilité sur ’ensemble des classes. Cette combinaison permet d’obtenir une
meilleure performance en terme de précisions. Ces derniers seront les parametres d’entrée de

notre phase de projection sémantique.

3.9 Projection sémantique non supervisée

Les méthodes de la classification non supervisée ont pour objectif de retrouver une typo-
logie existante caractérisant un ensemble d’observations nommé n, a partir d’'un ensemble de

caractéristiques nommé p et mesurées sur chacune des observations.

Nous nous focalisons sur cette problématique de définition d’un cadre de discernement ex-
haustif et exclusif en I'absence de vérité de terrain et des connaissances d’experts (systéme

d’apprentissage). Pour cela, deux principaux besoins sont mis en question qui sont :

— La détermination du nombre de classes dans une image,

— La caractérisation de ces classes et leurs contenus informationnels.

L’apprentissage non supervisé de I'image et la caractérisation des classes est un traitement
connu sous le nom de “clustering ”. C’est une méthodologie qui vise a regrouper les caracté-
ristiques, les objets et méme les sémantiques d’une image en des ensembles distincts appelés
souvent des classes.

Les éléments d’une classe donnée partagent les mémes caractéristiques tout en étant différents

par rapport a ceux des autres classes.

Pour résumer, le clustring désigne I’ensemble des méthodes de classification non supervisée
des patrons indépendamment de leurs natures et leurs structures (pixels, objets, ontologies, vec-
teurs de caractéristiques. . .). Le clustering a été abordé dans plusieurs contextes d’applications
et dans plusieurs disciplines de recherche afin de réaliser un apprentissage non supervisé, la
segmentation, la reconnaissance d’objet, la fouille de données et la prise de décision [Moumjid
et al., 2009, Chuang et al., 2016].

Le nombre d’algorithmes et de techniques de clustering ne cesse d’augmenter afin d’offrir une
meilleure caractérisation des clusters tout en optimisant la complexité temporelle, et en tenant

compte des types des données et des bruits qui peuvent les accompagner.

En effet, un algorithme de classification non supervisé doit assurer une homogénéité maximale
de chaque classe et une dissimilarité maximale entre les paires de classes. Pour obtenir un résultat
de clustering ayant ces deux principales caractéristiques, les algorithmes de clustering utilisent

une mesure de similarité pour la comparaison des cluster et ses éléments.
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3.9.1 Meéthodes de clustring existantes

Nous présentons dans cette section les algorithmes de classification non supervisé les plus
cités dans la littérature. Nous rappelons que pour la majorité des algorithmes, chaque classe est
représentée par un élément spécifique appelé centroide ou vecteur prototype et que les taxonomies
des méthodes sont multiples et dépendent de I'intérét visé.

C’est pour cela que nous nous intéressons aux méthodes de clustring hiérarchique et celles basées

sur la représentation par les centroides.

3.9.1.1 Classification hiérarchique

Les données de ces méthodes sont classifiées sous forme de différents niveaux de granularité
ayant une allure d’un arbre binaire de clusters sous forme d’une représentation hiérarchique
appelée dendrogramme.Nous distinguons deux familles d’approches hiérarchiques qui se diffé-
rent par la fagon de raisonnement utilisée qui sont les approches ascendantes et les approches
descendantes.

La premiere famille d’approche procede avec un processus de clustering utilisant un seul
objet pour chaque cluster, le nombre de clusters est calculé en fonction du nombre d’objets. Par
la suite, les clusters seront fusionnés au fur et & mesure afin obtenir un seul groupe d’objets
a la fin du processus. Nous citons quelques méthodes ascendantes telles que ALINK, CLINK,
SLINK, CURE, CHAMELON |[Sneath et al., 1973, Guha et al., 1998, Karypis et al., 1999].

La deuxiéme famille d’approche englobe les méthodes descendantes. En fait, elle commence
par un ensemble de données représenté par un seul cluster et elle le devise récursivement en un
ensemble d’autres clusters. Le processus de classification s’arréte lorsqu’un critére de convergence
est vérifié.

Parmi les algorithmes hiérarchiques descendants (par division), nous citons MONA et DIANA
(Divisive Analysis), PDDP (Principal Direction Divisive Partionning) qui sont détaillés dans les

travaux suivants [Kaufman et Rousseeuw, 2009, Boley, 1998].

La méthode Clustering hiérarchique souffre principalement de la complexité temporelle qui
dépasse O(n?) pour la majorité et qui peut atteindre O(n3) [Klypin et al., 2002]. Un autre
inconvénient de cette famille d’algorithmes est I'aspect non itératif. Pour un cluster obtenu par
fusion ou par division il n’est plus possible de le réviser a nouveau. Cependant, les algorithmes
hiérarchiques sont tres sensibles aux bruits et ne peuvent pas étre appliqués avec des données
volumineuses car ils sont trés couteux en terme de complexité temporelle et spatiale [Xu et
Wunsch, 2005].

3.9.1.2 Classification par regroupement

Les algorithmes de classification par regroupement sont basés sur les vecteurs prototypes
tels que le C-Moyennes-Flous, K-moyennes, K-harmonique moyenne et Espérance Maximisation
(EM) [Bezdek et al., 1984, MacQueen, 1967, Zhang et al., 1999, Dempster et al., 1977].

En fait, ces algorithmes se basent sur la représentation de chaque classe par un centroide. Ces

derniers sont initialisés manuellement ou aléatoirement. Par la suite, ils sont mis a jour jusqu’a
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la convergence itérative de 'algorithme. La prise de décision se base sur la convergence a ’aide

de certains criteres.

La méthode de classification par regroupement se distingue par sa rapidité de convergence
(complexité linéaire) et sa simplicité d’implémentation par rapport a la famille d’approches

hiérarchique.

3.9.1.3 Méthode de classification C-Moyennes-Floues (FCM)

L’algorithme C-Moyennes-Floues « Fuzzy-C-Means » (FCM) est 'un des algorithmes de
clustering les plus répandus dans différents domaines de recherche tels que la classification des
images médicales et satellitaires, la fouille de données [Masood et Ali Al-Jumaily, 2013]. 11
présente une combinaison de I'algorithme K-means [MacQueen, 1967] et la théorie des ensembles
flous définie par [Zadeh, 1968]. Cette méthode a été développé par [Dunn, 1973] et amélioré par
[Bezdek et al., 1981]. L’intégration de la notion floue dans la définition des centroides donne
I’avantage aux pixels d’avoir un degré d’appartenance non nul a chaque classe. Ainsi, la notion de
chevauchements entre les clusters est prise en compte contrairement a 1’algorithme de clustering
dur K-means. En conséquence, ’'ambiguité d’appartenance est traitée ce qui présente ’avantage
principal de cet algorithme.

Soit X = x1, ..., xx € R’ ’ensemble des données b-dimensionnelles ot les x; peuvent étres des
pixels, des objets, des vecteurs caractéristiques et mémes des paternes. On cherche a partitionner
X en M clusters ou M et X sont fournis comme parametres d’entrée. L’algorithme FCM se
base sur I'optimisation itérative d’une fonction objective qu’on note par J afin de trouver la
combinaison optimale des centroides V = wvq,...v)s associés aux clusters. Cette combinaison se
caractérise par I’homogénéité, la compacité et la séparation maximales des clusters. En effet,

Palgorithme converge si et seulement si J évolue de peu entre deux itérations successives.

M N
TO =33 i — (33)

i=1j=1
avec ||x; — vj|| est la distance entre I’élément x; et le centroide v; qui est souvent la distance
euclidienne. Initialement, les M centroides sont choisis aléatoirement. Le degré d’appartenance

noté p;j de chaque z; a chaque v; a l'itération t est obtenu par I’équation suivante :

@ SN g
vy = N -
D et MiJ

Les équations 3.8 et 3.9 sont mises a jour a chaque itération jusqu’a la vérification de la

(3.9)

condition :

7' =5 <e (3.10)

Les degrés d’appartenance d’un élément ¢ de I'ensemble X & chaque cluster j constituent
sa distribution d’appartenance. L’ensemble des distributions d’appartenance associées aux N

éléments de X forment la matrice de partition notée U :
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M1t e M

I (3.11)

UN1 o HUNM

L’algorithme FCM est fréquemment appliqué grace a sa capacité de tenir compte de I'aspect
flou des classes et des objets.

Bien que l'algorithme FCM présente certains avantages, il reste limité a cause de sa sensibilité
aux bruits, & la variation intra-classes et a l'initialisation aléatoire des centroides. En effet, le
degré du bruit que ce soit faible ou élevé sera attribué aux classes. D’autre part, le choix aléatoire
des centroides peut participer a 1’élévation de la complexité temporelle. Cependant, cette derniere
reste la moins élevée par rapport a celles engendrées par d’autres algorithmes notamment ceux

de la famille d’approches hiérarchiques.

3.9.1.4 Clustering multi-centroides basé sur le FCM

Cet algorithme vise a assurer une meilleure caractérisation des classes présentes dans une
image par rapport a l'algorithme FCM standard. Il présente I'avantage d’exploiter les images
caractéristiques d’une nouvelle facon moins couteuse en termes de complexité temporelle ou les
centroides obtenus a l'issue de 'application de 'algorithme FCM ne sont pas forcément tous
considérés.

En effet, cette méthode prend en compte le fait que les centroides identifiés ne sont pas
forcément représentatifs soit & cause d’une redondance ou a cause d’une dissimilarité.

L’application de l'algorithme FCM sur chaque image caractéristique est beaucoup moins
couteuse que de 'exécuter sur un grand ensemble d’images. Finalement, la fusion des fonctions

d’appartenances permet de réduire I’ambiguité sur ’appartenance des pixels.

3.9.2 Meéthode proposée

L’étude de 'existant réalisée nous a amené a proposer une méthode qui combine la distribu-
tion de possibilité et la méthode de clustring multi-controide basée sur I'algorithme FCM afin
de renforcer la performance de la phase de projection grace a la précision élevée des deux tiers.
Le choix est principalement basé sur la performance au niveau de précision élevée par rapport

aux autres méthodes de clustring.

3.10 Génération des cartes de possibilité

L’apport principale de ’approche de recalage possibiliste que nous proposons repose sur la
phase de projection de connaissances permettant la génération d’un ensemble de sous images
nommées "cartes de possibilité" liée chacune un seul contenu sémantique. Nous présentons dans la

section suivante les méthodes utilisées pour la génération des cartes sachant que notre processus
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de projection prend en entrée les deux images & recaler et leurs classes sémantiques selon le

contexte utilisé (supervisé ou non supervisé).

3.10.1 Contexte supervisé

Le cas supervisé suppose le recours a un expert pour la définition du cadre de discernement.
Le nombre de classes ainsi que des portions types caractéristiques de chacune des classes seront

exploités pour I'apprentissage du systéme.

3.10.1.1 Apprentissage

Il s’agit de fixer le nombre de classes contenues dans 'image a recaler et de définir a tra- vers
des polygones des échantillons de classes qui vont étre utilisés pour la représentation des classes.
Chaque classe va donc étre définie par 'intermédiaire des zones d’observations prédéfinies au

niveau de cette phase d’apprentissage.

3.10.1.2 Modélisation de 1’approche

Nous supposons que les données disponibles consistent en N zones d’observations réparties
en k classes de €2 suivant une distribution de probabilité I P,.
Soit n; le nombre d’observations se répartissant dans la i®™¢ classe C;.
Le vecteur n = (nq,...nk) est la réalisation d’une variable aléatoire multinomiale de parameétres
p = (p1,...,pr) ot chaque p; = IP,(C;) > 0 est la probabilité d’apparition de la i®™¢ classe (ou

proportion de la classe i), avec :

Z(PZ- =1) (3.12)

Cette approche consiste & estimer les pi a 'aide d’intervalles de confiance simultanés avec un
niveau de confiance donné 1 — « sur les proportions d’une loi multinomiale, puis a en déduire
une distribution de possibilités qui dominera la vraie distribution de probabilité dans au moins
100(1 — )% des cas. Calculer I'intervalle de confiance [p; , pj | revient a résoudre 1’équation Eq
(3.13). Cette équation a deux solutions qui définissent les limites inférieures et supérieures de

I'intervalle de confiance (?7).

2
PAN 4 22(1 — a,1)) — (2ni + 22(1 — a, 1))p; + ”ﬁ =0,Vi=1k (3.13)

avec

22(1 — a/K, 1) le quantile de niveau 1 — a/k d'une distribution du 22 & un degré de liberté.

3.10.1.3 Calcul des distributions de possibilités

Il s’agit de chercher la distribution de possibilités, sur €2, la plus spécifique dominante toute
distribution de probabilité définie par p; € [p; ,p;],V; [16]. La solution du probléme peut étre
obtenue de la maniére suivant 'Eq (3.14) :

Soit P I'ordre partiel induit par les intervalles [p;] € [p;,p; ] tels que (C;, Cj) € P < pf < p; et
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A(P) ={L;,l = 1..L} 'ensemble de ses extensions linéaires. Pour toute permutation possible g;

associée a A(P) , et chaque classe C; , il s’agit de résoudre le programme linéaire suivant 3.15 :

7wl
i

= max Z Dy (3.14)
pir-pre{dso; H(3) <o (i)}

Sous la contrainte :

Ef:lpi =1
pi <pi <piVie{l, .k} (3.15)

Dol S Pg2 S o S Dok

et retenir la distribution la plus spécifique dominante toutes les distributions 79 3.15 :

T =maz Vi € 1,..k (3.16)

Cette étape produit une distribution de possibilités pour chaque élément de F' en se basant

sur les données expérimentales (les histogrammes h.y, avec i € {1, ..k}.

3.10.2 Contexte non supervisé

Une étude approfondie des algorithmes de classification non supervisée a été engagée pour
choisir la technique qui s’adapte a notre problématique de recalage. Nous avons opté d’avoir re-
cours a l'algorithme Fuzzy-C-Means (FCM) pour 'apprentissage et la caractérisation des classes.
Cet algorithme est largement répondu grace a ses avantages en particulier sa capacité a gérer
I’ambiguité. L’algorithme FCM représente chaque classe par un centroide unique, ce qui entrave
son efficacité dans la caractérisation des classes.

Pour pallier a cette limite, nous utilisons un nouvel algorithme de clustering flou basé sur I’algo-
rithme FCM et qui représente chaque classe par un nombre varié de centroides. Cet algorithme
repose sur l’idée d’extraire des centroides séparément a partir des images caractéristiques déri-
vées de I'image en niveau de gris. En effet, représenter, les classes par un ensemble de centroides
permet de réduire I'ambiguité de la décision sur la vraie classe d’un pixel donné et, par consé-
quent, garantir d’'une part une meilleure caractérisation des classes et d’autre part, I’exclusivité
des classes. L’une des contraintes pour le cadre non supervisé concerne la détermination du
nombre de classes. Il faut souligner que I'algorithme de clustering FCM et celui que nous avons
proposé prennent le nombre de classes comme un paramétré d’entrée. Le probleme de I'identifi-
cation du nombre de classes est a l'origine d’un grand nombre de publications scientifiques qui
ont essayé d’y trouver une solution. Dans ce cadre, les indices de validations de clustering (CVI)
sont des mesures mathématiques permettant d’évaluer les résultats de clustering et en consé-
quence déduire le nombre de classes qui optimise le résultat. Malgré le développement d’une
grande variété de C'VI, il n’existe pas un indice capable de trouver le vrai nombre de classes
dans chaque type de données. L’étude menée par [Haouas et al., 2019] en matiére d’évaluation
des CVT existants sur différents types d’images a permis de constater I'instabilité de ces mesures
mathématiques et leur incapacité a indiquer le vrai nombre optimal de classes. Ces observations

ont été a l'origine de la proposition d’un nouvel C'VI flou. Cet indice, qui se caractérise par son
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comportement stable, nous a permis de garantir I’exhaustivité du cadre de discernement.

3.10.2.1 Indice de validité de clustering flou

Nous nous intéressons particulierement aux indices de validité clautering internes (CVI) .
Ils sont désignés en internes internes car ils ne se basent sur des informations a priori externes.
Ils permettent d’identifier les résultats de clustering avec le nombre de classes optimal. Les
CVIs internes sont l'objet de trés grand nombre de publications [Settouti, 2011]. Nous distin-
guons principalement deux familles de CVIs internes qui sont : les C'VIs durs et les CVIs flous.
Comme leur nom l'indique, la premiere famille ne prend pas en considération I'aspect flou des
clusters (le chevauchement des partitions). Cependant, ils peuvent étre appliqués pour évaluer
les résultats issus des algorithmes flous. La deuxiéme famille a la capacité d’évaluer les résultats
ayant des clusters ambigus et qui se chevauchent. Plusieurs indices existent dans la littérature,
nous présentons ici les indices T et WL que nous avons retenu comme base pour introduire
un nouveau indice. Le choix de ces deux CVIs est justifié par leurs comportements dans des

expérimentations sur des images et aussi par les termes intéressants qui les présentent.

— Indice de Tang (7') :L’indice de Tang, noté T, a été proposé en 2005 [Zhang et al., 2005].

Il utilise deux termes punitifs dans les expressions de séparabilité de compacité.

T_ ij\i1 Y 1%2]”93@ —vj|[*+ ADP

(3.17)

. , . 1
minz||vi — vi|* +

M

1 M
ADP= — [T—— (3.18)
M*(M—1);k§#

avec ADP est un nouveau terme punitif qui généralise celui de Kown. Il est la moyenne des
distances entre les paires des centroides. Le deuxiéme ad-hoc terme punitif est U Il permet
de remédier au probléme de tendance vers 'infini lorsque le parametre de fuzzification m

s’en approche. Le nombre optimal de clusters est celui du résultat ayant le plus petit indice
T.

— Indice de Wu-Li (WL) :Cet indice noté W L a été récemment proposé par Wu et Li
dans [35]. Contrairement a la majorité des indices existants qui évaluent la séparation par
la distance minimale entre les paires des centroides, I'indice W L introduit une nouvelle

mesure qui combine les distances minimale et médiane comme montré par 1’équation Eq

(3.19) :

N
Z]‘\/‘il >i=1 M?JH% - "UjH2
= Zi]il Hij

3 * (min||v; — v;| |2 + median||v; — v;||?),i # j

WL = (3.19)

— Nouveau CVI : Indice HF
Dans notre travail, nous exploité un indice de validité un indice de validité de clustering
appelé “H F” dédié a I’évaluation des résultats de clustering flou. Cet indice peut étre vu en

tant que I’amélioration et la combinaison des deux autres CVIs qui sont WL et T'. En effet,
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Iexpérimentation de WL et T sur différents types d’images nous ont permis de constater
que ces deux indices échouaient, dans la majorité des cas, a indiquer le vrai nombre optimal
de classes. Les valeurs de T croient avec le nombre de classes malgré ’ADP impliqué. Par
ailleurs, nous avons remarqué que l’indice WL a un comportement plus stable que T' et par-
venait a fournir une évaluation plus précise par rapport a l'indice de T'. Cette combinaison a
pour principal but de trouver le résultat de clustering qui engendre la meilleur séparabilité
des classes ou chaque classe est le plus compacte possible tout en palliant la limite majeure
des indices qui est la monotonie décroissante. En outre, les termes intéressants dans les deux
indices sont la médiane des distances qui séparent les centroides des classes dans l'indice
W L et I'ad-hoc terme punitif dans I'indice T'. Pour calculer la compacité des classes avec
I’indice H F' nous avons utilisé la mesure, typique, qui est la distance pondérée par les degrés

d’appartenance entre chaque pixel et chaque centroide :

iy |l = gl (3.20)

Cette distance est indépendante de m contrairement a 'indice T qui la force a la valeur 2.

La mesure de compacité proposée est notée Ny F' 3.22.

M N
Ngrp =Y uit|lz; —v;||> + ADP (3.21)
j=1i=1
Elle est le résultat de I’association de ADP (2¢™¢ terme de I’équation 3.18) de Tang (ad-hoc
terme punitif) et la distance pondérée. L’avantage principal de ce terme est la prévention
de la monotonie décroissante lorsque le nombre de classes M s’approche de la cardinalité
de I'ensemble des données X.

Le terme de séparation proposé est noté DHF est donné par I’équation 3.22

* (min||v; — v;||> + median||v; — vj|[*),i # j (3.22)

Dyp —
HE 2x M

Finalement, l'indice proposé est le rapport de NyF par DyF . Le résultat optimal de

clustering entraine la valeur minimale de HF'.

N
HF = NHF=2E (3.23)
Dyr

L’objectif principal de l'algorithme exploité est d’assurer une meilleure caractérisation des
classes présentes dans I'image par rapport a I’algorithme FCM standard. En effet, la représenta-
tion de chaque classe par un seul centroide est insuffisante dans certaines situations, notamment,
lorsque les classes ne sont pas homogenes et compactes. Ceci peut revenir au fait que les classes
n’ont pas la méme densité ou la méme forme, et leurs frontieres ne sont pas facile a identifier et
a discriminer.

L’idée de I'algorithme proposé gravite autour de la représentation multi-centroides de chaque
classe ou les centroides sont déterminés a ’aide de ’algorithme FCM standard appliqué sur dif-
férentes images caractéristiques dérivées de 'Tmage Multispectrale Im (qui est considérée comme

étant I'image référence). L’apprentissage des images caractéristiques permet de dégager d’autres
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caractéristiques de classes. A partir de IM nous allons déterminer le nombre optimal de classes.
Les classes identifiées sont représentées par un nombre varié de centroides. Ainsi, une étape
de sélection de centroides pour chaque classe est appliquée. La derniére étape correspond a la
génération de la distribution de degrés d’appartenance floue associés a chaque classe et le cadre
de discernement formé par Cop classes sémantiques 2 = (1, ....,C,p. La figure 3.5 illustre les

étapes de caractérisation des classes du cadre de discernement.

= === . e
‘e k 2 =[C,..,C
Image multispectrales . (c, t.,} ‘ . partitions

L J

de classes dans —-l Cop = max{Cop,,, ... Cop,, } |
chaque bande

-

FCM(Im.C,,)

L nl“i = [cflw'_"'c:m}

Dy, = {Cy,,,. . Cc,, )

FIGURE 3.5 — Etapes de Palgorithme de clustering multi-centroides [Haouas et al., 2019]

3.10.2.2 Phase de ’estimation

Apres avoir modélisé le probleme et identifié les classes, I'estimation de la fonction de masse
et le choix des éléments focaux s’imposent. C’est une étape clé dans un processus de fusion ou
de traitement par ce formalisme puisque la fiabilité de la décision est un facteur direct de la
fiabilité de I’estimation. Cette étape consiste a représenter les informations acquises sous forme
de distributions ol chaque observation a un degré de confiance qui traduit la croyance en chaque

élément focal.

3.10.2.3 Méthode pour I’estimation de la fonction de masse

L’ensemble des centroides V ainsi que les distributions d’appartenances associées offrent
des connaissances riches sur les classes sémantiques de chaque pixel. La classe sémantique de
chaque pixel est a priori connue. L’estimation des fonctions de masses comporte en réalité deux
étapes qui sont la génération des centroides des classes (que nous avons explicité dans la section
précédente) et le passage flou-masse qui consiste a définir une distribution de masses a partir de
la distribution d’appartenance floue.

La figure 3.6 récapitule les grandes étapes suivies pour estimer la distribution de masse :
— Génération du cadre de discernement par ’algorithme de clustering proposé,
— Récupération des centroides relatifs a chaque classe,
— Détermination de la distribuions d’appartenance,

— Calcul de la distribution de masse.
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FIGURE 3.6 — Schéma global du passage pixel-centroide-appartenance [Haouas et al., 2019]

3.10.2.4 Estimation de la distribution de masse

L’ensemble des éléments focaux considérés est formée par 3 types qui sont : les singletons,

un élément focal composé de deux singletons et ’ensemble 2. L’estimation de chaque type est

obtenue a 'aide d’une expression spécifique.

eMasse attribuée a la classe singleton :

C’est la masse attribuée a une classe sémantique. Nous proposons d’exploiter 'information ob-

tenue a l'issue de I'application de ’algorithme de clustering multi-centroides.

my(Cr) = pp(Cr) b € 1,2, .., M

e Masse attribuée a 1’élément composé C;,C; :

La masse de croyance associée a ce type d’élément doit vérifier trois conditions :

(3.24)

— Plus les centroides des classes C;, Cj sont proches de P, plus la masse attribuée a ce couple

est élevée ;

— Plus la différence |u,(C;) — p1p(C;)| est petite, plus élevée la masse est supposée étre ;

— La masse (m;,)(C’i, C;) est supposée étre proportionnelle & min(u,(C;), up(Cj))). A partir

de ces trois conditions intuitives, nous proposons de calculer la masse de C;, C; a l'aide de

I’expression suivante :

m(C; U Cy) = min(pp(i), iy (7)) :
| 1ap () pp ()] * GLUP(—W)

avec

dp(Cy, Cj) = \/(P = Vi)2 + (P — V)2

(3.25)

(3.26)
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Le terme T est la mesure d’incertitude proposée. Elle est maximale
exp(—————

"1 4,0.0)

lorsque d,, est proche de 0 (forte ambiguité entre les classes).

— Masse attribuée a €2 : La valeur de masse attribuée a l'ignorance est différente de 0 si le

pixel P a la méme distance minimale d’un couple de classes. Elle est calculée comme suit :

exp(—#)
m,(Q) = L+ dmin (3.27)

Ndmin

e Normalisation de la distribution de masses Les masses attribuées aux éléments focaux sont

normalisées a ’aide de I'expression suivante :

mp(A) = =2 (3.28)

3.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons modélisé la problématique de la génération des cartes de pos-
sibilités a partir des images source et cible et leurs classes sémantiques. Cette génération est
issue d’une phase de projection des connaissances en utilisant la théorie des possibilités & travers
définition d’un ensemble de distribution des différentes classes des deux images a recaler.

Dans ce cadre, nous avons pris en considération deux contextes qui sont le contexte supervisé,
ou nous proposons d’utiliser une méthode de classification supervisé utilisant un modele dis boite
noir qui donne une performance élevée en terme de précision. Pour le contexte non supervisé,
nous utilisons une méthode de clustring multicentroide basée sur la méthode FCM.

Nos choix de méthodes sont basée sur un critére d’évaluation trés important pour la phase
de projection qui est la précision.

Nous présentons dans le chapitre suivant, 'application de notre approche proposée dans les

différents contextes.
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4.1 Introduction

Etant donné que les informations issues des images acquises a partir d’'une méme scéne
sont de nature complémentaire, la bonne mise en correspondance des données utiles obtenues a
partir de ces images est d’un grand intérét. Comme mentionné dans le deuxiéme chapitre, les
méthodes du recalage de I’approche géométrique, repose sur le raisonnement humain et utilise un
ensemble de caractéristiques géométriques ou visuelles pour le recalage. Les méthodes de cette
famille d’approche offrent plusieurs avantages tels que le faible cotit de calcul et la robustesse au
bruit. Néanmoins, elles dépendent fortement de la qualité ainsi que de la précision des primitives
extraites.

Nous rappelons que le processus de recalage géométrique d’une image source (Ims) et d'une
image transformée (Imy) se réalise en trois phases principales; sélectionner ’ensemble des pri-

mitives appelées points d’intérét en fonction d’un détecteur de primitive, décrire les primitives

69
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extraites des deux images source et cible par un ensemble de descripteurs et déterminer la fonc-
tion de transformation optimale entre les deux images (Ims) et (Imy) & l'aide de la mise en
correspondance des deux images.

Ce processus de recalage est basé sur des connaissances au niveau de capteur appelé aussi
niveau numérique ou encore niveau de gris. Ce niveau de connaissance est imprécis et peut causer
une ambiguité lors de la mise en correspondance des primitives des images a recaler. Ce conflit
conduit & certaines limites au niveau de ’extraction des primitives telles que la répétabilité et la
robustesse de la transformation d’image, conduisant ainsi a une faiblesse des résultats de mise
en correspondance avec des effets négatifs sur les performances du recalage. Une autre limite au
niveau de la recherche de la méthode de transformation optimale ou la complexité temporelle
est importante a cause de I'ambiguité figurante dans ’ensemble des primitives & recaler.

Toutes ces contraintes ont des conséquences directes sur les performances de recalage. Par
conséquent, la recherche de nouvelles approches de recalage d’images géométrique permettant
de mettre limite aux problémes dus au niveau de connaissance des images restent des défis
importants et ouverts.

Afin de surmonter les limites des méthodes de recalage géométrique existantes nous propo-
sons d’étaler la base de connaissances des images a recaler et d’exploiter les informations du
niveau sémantique en plus des informations du niveau numérique pour travailler dans un espace

de représentation de connaissances sémantique appelé aussi niveau possibiliste.

Ce chapitre comporte trois parties. Nous commencons par la présentation des niveaux de
connaissance constituant notre base proposée. Nous passons par la suite a la définition de notre
approche de recalage géométrique basée sur des connaissances semi-sémantiques. Ensuite, nous
détaillons ’apport de notre approche qui se présente en la génération d’un ensemble d’images
possibilistes a travers une phase de projection. Nous cléturons ce chapitre par une évaluation de

la complexité de I'approche proposée.

4.2 Sources de connaissance pour le systéeme de recalage

Nous distinguons plusieurs systémes d’interprétation d’images dans des différents domaines
d’application [Li, 2021]. Ces systémes ont été congus selon les motivations des auteurs. Ils dif-
ferent par un certain nombre d’aspects tels que 'objectif a atteindre, le niveau des connaissances
disponibles et la méthode de leurs représentations, la méthodologie & suivre et finalement le do-
maine d’application.

Nous soulignons que la méthodologie utilisée par ces systemes sert a classifier ces systémes
d’interprétation des images en différentes familles [Li, 2021] [Chen et al., 2021]; il existe des
systémes basés sur des connaissances [Malandain, 2006], des systémes basés sur une théorie de
décision particuliere [Kjer et Wilm, 2010] et des systémes basés sur le mode de raisonnement
[Borgefors, 1988].

En effet, la sémantique dans une image dépend de deux éléments ; du niveau des connaissances
et de la perception et des objectifs de 'expert [Ardeshir, 2005]. En fait, cet objectif détermine
la nature du processus d’interprétation et 1’échelle de la zone d’étude ce qui définit ainsi la

résolution spatiale et spectrale convenable.
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Partant de ce constat, nous proposons de classifier les systemes d’interprétation de scéne en

fonction des niveaux sémantiques sur lesquels I'interprétation est opérée. Ces niveaux sont :
— Le niveau sous-pixelique,
— Le niveau pixelique,
— Le niveau région,
— Le niveau objet,
— Le niveau scene.

Chaque niveau sémantique est caractérisé par les connaissances nécessaires et le mode de
représentation pour mettre en ceuvre les objectifs a atteindre. Plus le niveau sémantique devient
abstrait, plus des connaissances a priori sont indispensables et plus les modes de représentation
deviennent complexes et la gestion des imperfections devient cruciale.

Dans ce paragraphe, nous allons décrire chaque niveau sémantique d’interprétation, la re-
présentation des connaissances associées et montrer des exemples de systemes d’interprétation
opérant sur ce niveau.

Un intérét particulier est porté aux niveaux (pixelique et régions) explicitant les problemes
rencontrés tels que l'intervention de l'expert lors du processus d’interprétation (i.e. les para-
metres & estimer), la représentativité des connaissances disponibles, 1’exploitation du contexte
spatial comme une source additionnelle de connaissances, la possibilité de mise en cause par
Iexpert des résultats obtenus aux niveaux supérieurs (région, objet et scéne) et le traitement

des imperfections.

4.2.1 Connaissance du niveau pixelique

A ce niveau, les systemes d’interprétation de scéne considérent le pixel comme la granularité
informationnelle de base dans le processus d’interprétation, puisque ce pixel résulte d’'une em-
preinte correspondant & une cellule de résolution du capteur. L’objectif consiste alors a identifier
le contenu informationnel de chaque pixel individuellement. Ce contenu est associé soit a la
classe unique du pixel (parmi les différentes classes de la scéne), soit & un élément d’information
caractérisant chaque pixel : information de détection de changement, des parametres physiques
(taux d’humidité, rugosité, etc.), des parametres 3D permettant la construction d’un modele
numérique de terrain,. . .

Au niveau pixelique, les connaissances a priori sont basées soit sur les informations du niveau
sous pixelique (i.e., 'appartenance de chaque pixel de I'image aux différentes classes thématiques
dans la scéne). soit sur une représentation statistique extraite des mesures physiques en sortie
du capteur, et qui caractérise la fréquence d’occurrence des valeurs mesurées pour chaque pixel
[Pagoulatos et al., 2000].

Le mode de représentation probabiliste est effectué au moyen des distributions de probabilités
sur l'ensemble des classes ou chaque pixel (dans chaque espace de primitive) est associé a une
valeur de probabilité caractérisant ’occurrence de ce pixel dans la classe considérée. Ce mode
de représentation probabiliste permet de modéliser I'incertitude inhérente aux connaissances

disponibles.
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Les méthodes bayésiennes, basées sur la représentation probabiliste, sont utilisées dans plu-
sieurs travaux d’interprétation de scéne au niveau pixelique. L. Bruzzone et D. F. Prieto [Ru-
cklidge, 1996] ont proposé une approche pour la détection de changement automatique. La
technique proposée est basée sur ’hypothese que la densité de probabilité Pr(z) calculée sur les
valeurs de niveau de gris de pixels dans I'image de différence, peut étre modélisée comme une
densité d’'un mélange de deux classes : classe de pixels non-modifiés et classe de pixels modifiés.
Ces deux classes sont supposées avoir des densités de probabilité gaussiennes dont les parametres
sont estimés par I’approche de maximisation d’espérance (EM). A. Villa et al.[Rao, 2019] ont
utilisé ’analyse discriminante en composantes indépendantes « ICDA : Independent Component
Discriminant Analysis » pour la classification pixelique en télédétection. Les fonctions de densité
de probabilités de chaque composante indépendante sont estimées en utilisant la méthode d’esti-
mation par noyau « KDF : Kernel Density Estimation » et enfin, la regle de Bayes est appliquée
pour la décision de classification finale. L’algorithme de maximum de vraisemblance (ML) a
été largement utilisé pour la classification thématique des images surtout dans le domaine de
la télédétection [Press et al., 2007]. M. Torma [Brown, 1992] a essayé d’améliorer le taux de
reconnaissance dans les zones naturelles en utilisant une méthode de fusion multisources. Les
images ont été d’abord classifiées en utilisant 1’algorithme de maximum de vraisemblance et les
résultats de classification ont été fusionnés a ’aide de différentes méthodes de fusion basées sur

le théoréeme de Bayes.

L’appartenance d’un pixel a une classe donnée dépend de ’occurrence statistique de la valeur
numérique mesurée pour la classe considérée. Ceci rend les méthodes basées sur la représentation
probabiliste tres sensibles au bruit et incapables de discriminer les classes dans un contexte ou ces
classes sont tres difficiles & discriminer (c’est-a-dire avec la présence d’un fort chevauchement des
valeurs observées pour les différentes classes). De plus, la représentation probabiliste ne permet
pas d’intégrer d’une facon flexible, les connaissances de type descriptif de I’expert qui sont, par
nature, ambigiies et liées au contenu sémantique de 'image. Afin de remédier & ces inconvénients
liés a la représentation probabiliste, d’autres modes de représentation des connaissances ont été

utilisés.

F. Ludic a développé un outil de classification pixelique d’images "Full : Fuzzy Reasoning
applied to Image Intellegence ". Cet outil est basé sur la représentation des connaissances selon
les théories des ensembles flous et des croyances de Dempster Shafer. La représentation floue
des connaissances est obtenue au travers de fonctions d’appartenance aux formes prédéfinies :
gaussienne, triangulaire, trapézoidale ou la forme de I’histogramme normalisé. Les parameétres
de ces fonctions sont estimés a partir des échantillons sélectionnés par I'expert. Les fonctions de
masse sont ensuite calculées a partir des fonctions d’appartenance en utilisant des méthodes de
transformations telles que la normalisation des valeurs d’appartenance. Le but de cet outil est
de comparer plusieurs opérateurs de fusion et régles de décision dans le cadre de la classification
d’images appliquée a la cartographie de la couverture du sol. La sélection par I'expert, des échan-
tillons considérés comme totalement représentatifs des différentes classes dans la scene et ensuite
I'utilisation de ces échantillons pour I'estimation des parametres des fonctions d’appartenance
constituent I'inconvénient majeur de cette méthode. L. Roux and J. Desachy [Marquardt, 1963]

ont présenté une méthode de fusion d’informations multi-sources pour la classification d’images
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satellitales. Les principales caractéristiques de cette méthode sont 1'utilisation de la théorie des
possibilités pour gérer I'incertitude liée a la classification des pixels et la possibilité de fusionner
les sources numériques (les bandes spectrales de 'image). Les distributions de possibilités sont
simplement estimées par la normalisation d’histogrammes des données d’apprentissage et ceci
dans chaque bande spectrale. Cette méthode a été appliquée sur des images du satellite Landsat
avec un taux de reconnaissance de l'ordre de 78%. Ce résultat, trées modeste, est dii a la négligence
du contexte spatial des pixels a classifier ainsi que la forte dépendance statistique des données
d’apprentissage sélectionnées par l'expert. T. Nakashima et al [Ishibuchi et Nakashima, 2001]
ont proposé une méthode de classification basée sur des regles floues qui permettent de mettre
I’accent sur une ou plusieurs classes. Ils ont considéré le probleme de classification comme un
probleme de minimisation des cotts et ont employé la notion de pondération dans le processus
d’apprentissage. Les regles floues sont générées en tenant compte des pondérations des données
d’apprentissage, et en utilisant des ensembles flous triangulaires. Cette méthode a été évaluée
sur plusieurs applications de traitement d’image, telles que le diagnostic du cancer du sein a
partir d’images mammographiques. Le taux de reconnaissances était de 'ordre de 94% (dans le
cas d’images mammographiques) et de l'ordre de 64% (dans le cas de la classification des images
du satellite Landsat, base de données STATLOG). L’intervention importante de I’expert tant au
niveau de la construction des regles floues qu’au niveau de pondération constitue un inconvénient
essentiel de cette méthode. De plus, la négligence du contexte spatiale des pixels ne permet pas la
bonne discrimination des classes ayant un fort chevauchement (comme c’est le cas pour les don-
nées STATLOG). Farah et al. [Meurée, 2013] ont proposé une approche semi-automatique pour
I'interprétation des images, en tenant compte des imperfections qui accompagnent ce processus.
Cette approche comporte trois modules. Le premier module est un module d’apprentissage basé
sur 'évaluation de trois méthodes de fusion (une méthode probabiliste, une méthode possibi-
liste et une méthode reposant sur la théorie des croyances) appliquées aux images satellitales.
Le deuxiéme module vise a déterminer la meilleure méthode de fusion en utilisant une base
de régles et un raisonnement a base de cas (CBR). Le dernier module est consacré a la fusion
d’images multi-capteurs en utilisant la meilleure méthode de fusion récupérée par le CBR. Les
distributions des probabilités (respectivement, des possibilités et celles des masses de croyance)
sont estimées par la méthode de 'estimation a base de noyau « KDE : Kernel Density Estima-
tion » (respectivement, par Palgorithme de possibilistic C-means (PCM) ) a partir des régions
d’intérét choisies par 'expert. Cette approche a été validée sur un ensemble d’images optiques
SPOT-4 et des images radar ERS-2 représentant une région tunisienne centrale. Nous consta-
tons dans cette approche 1'utilisation d’une méthode non-paramétrique KDE pour ’estimation
des distributions de probabilités a partir d’'un ensemble limité d’échantillons sélectionnés par
Iexpert. Cependant, cette approche proposée dans [Meurée, 2013] présente des limitations liées
a la construction d’une base des régles ainsi qu’a la dépendance des régions d’intérét choisies
par l'expert pour 'estimation des distributions (probabiliste, possibiliste et celle des croyances)
caractérisant les différentes classes dans la scene. Le contexte spatial est aussi négligé dans cette
méthode d’interprétation de scéne. D’une maniere générale, I'utilisation des représentations floue
et possibiliste dans les méthodes proposées pour l'identification du contenu informationnel et

I'interprétation de scene au niveau pixelique permet, d’un c6té de gérer 'attribution des pixels
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aux différentes classes par rapport a l'interprétation de scéne probabiliste et d’un autre coté,
d’intégrer les connaissances d’expert liées au contenu sémantique de I'image. En revanche, ces
méthodes opérent sur des ensembles limités d’échantillons d’apprentissage et qui sont considé-
rés comme représentatifs des différentes classes dans la scéne. De plus, le contexte spatial des
pixels permettant de réduire 'incertitude liée a la classification de ces pixels n’est pas exploité
dans la majorité de ces méthodes. En effet, ces méthodes ne fournissent pas les mécanismes qui

permettent d’évaluer 'incertitude liée a la classification des pixels.

4.2.2 Connaissances du niveau sémantique

Ce niveau d’interprétation porte sur l'identification du contenu informationnel des entités
homogenes (régions) formées par des pixels connectés qui ont des caractéristiques similaires
telles que les caractéristiques colorimétriques, texturales ou morphologiques. Généralement, le
processus d’interprétation de scéne au niveau région commence par une phase d’analyse basée
sur des techniques de segmentation des images disponibles afin d’extraire les régions homogenes
de la scéne.

Les connaissances a priori liées aux caractéristiques des régions permettent généralement
d’exprimer 'apparence visuelle de chaque classe de régions. Cela peut se traduire par des termes
linguistiques ou des descripteurs qualitatifs qui peuvent étre représentés par des fonctions d’ap-
partenance ou par la délimitation des échantillons considérés comme représentatifs des régions a
identifier. Ces échantillons servent soit a estimer des distributions (probabiliste, d’appartenance,
possibiliste ou des masses de croyance) caractérisant les régions d’intérét [Meurée, 2013], soit
a extraire des caractéristiques texturelles telles que des coeflicients d’homogénéité basés sur la
matrice de cooccurrence (GLCM)) [Montagnat, 1999], etc.

F. Liu et al [Pelizzari et al., 1989] ont proposé une méthode de segmentation d’images pour
I'identification du contenu des plaques d’athérosclérose dans ’étre vivant. Cette méthode est
composée de deux parties. Dans la premiere partie, des cartes de probabilités sont générées en
se basant sur des réseaux bayésiens. A chaque pixel de ces cartes, une valeur de probabilité
d’appartenance a une classe donnée est attribuée individuellement. Les densités de probabilités
conditionnelles sont estimées & partir d’un ensemble limité d’échantillons d’apprentissage par le
biais d’une estimation basée sur la méthode a base de noyau « KDE : Kernel Density Estimation
». Dans la seconde partie, ces cartes de probabilités et un modeéle basé sur les champs de Markov
(MRF) sont combinés afin d’exploiter une reégle de décision basée sur le maximum a posteriori
(MAP) et ceci afin d’attribuer une étiquette de classe a chaque région homogene. Dans cette
méthode, nous constatons 1'utilisation de la méthode KDFE pour 'estimation des distributions de
probabilités a partir d’'un ensemble limité d’échantillons d’apprentissage ainsi que ’exploitation
du contexte spatial afin de réduire I'incertitude liée a la classification des régions détectées. L’es-
timation a partir d’un ensemble limité d’échantillons constitue une contrainte de cette méthode.
De plus, les résultats obtenus par 'utilisation des champs de Markov dépendent fortement des
conditions initiales [Delhay, 2006].

F. Huet et S. Philipp ont aussi proposé un systéme de fusion d’images. Dans un premier
temps, I'image analysée est segmentée par plusieurs méthodes de segmentation. Ensuite, chaque

région détectée dans les images segmentées est interprétée en lui attribuant une valeur d’appar-
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tenance a une classe donnée. Ces valeurs d’appartenances sont estimées a partir des données
d’apprentissage et en utilisant 1’algorithme d’apprentissage SVM possibiliste. Les images inter-
prétées sont ensuite fusionnées par un opérateur de fusion de la théorie des ensembles flous.
Plusieurs opérateurs de fusion ont été comparés. Cette méthode présente l'intérét d’utiliser la
représentation floue ainsi que la fusion multi-sources des connaissances (plusieurs images seg-
mentées) afin d’améliorer les résultats de la segmentation. Cependant, cette méthode dépend
d’un ensemble limité de d’échantillons d’apprentissage pour ’estimation des valeurs d’apparte-
nance des régions détectées. De plus, aucune évaluation de 'incertitude liée a la classification
de ces régions n’a été réalisée dans ce systeme.

W. Eziddin a présenté une approche de segmentation d’images par diffusion des connais-
sances dans le domaine possibiliste, approche qui a pour objectif de détecter des tumeurs en
imagerie mammographique. Un aspect important du raisonnement humain a été modélisé dans
ce processus de classification des pixels en intégrant de maniére itérative, I'information issue
du contexte spatial de ces pixels. En outre, cette approche permet d’évaluer les valeurs d’ap-
partenance des pixels afin d’affiner les résultats de segmentation. Cette approche peut étre

essentiellement résumée en quatre étapes (Figure 4.1) :

—
Geénération des distributions de possibilités —
-_—
Source de
connaissances
Cartes possibilistes (t)
—~ |
Diffusion des Connaissances Possibilistes Systéme de décision
Cartes possibilistes (t+1)
Image
Segmentée | e r .
Enale _ Systéme d *évaluation

FIGURE 4.1 — Méthode de segmentation d’image par diffusion des connaissances possibilistes

— L’initialisation de ’approche qui est basée sur des connaissances descriptives exprimées par
Iexpert. Ces connaissances sont représentées par des distributions de possibilités ayant des
formes prédéfinies et associées aux différentes classes thématiques présentes dans I'image. La
projection de ces connaissances sur I’image initiale permet de générer des images appelées

« cartes possibilistes » représentant I’appartenance de chaque pixel de I'image initiale aux
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différentes classes thématiques.

— Le systeme de décision qui a pour objectif d’attribuer les pixels a une classe thématique
donnée avec un fort degré de certitude, a cette classe, et ceci selon la regle de décision
adoptée. Ces pixels classifiés avec une forte certitude sont appelés germes possibilistes et
forment les connaissances extraites a chaque itération. Les pixels qui ne sont pas classés
durant cette itération sont considérés comme appartenant a une classe nommée « rejet ».
Cette classe est une classe de rejet de classification temporaire ; en effet, 'appartenance aux

différentes classes, des pixels qui y sont rangés, sera réévaluée durant l'itération suivante

— Le systéme de diffusion des connaissances possibilistes se charge ensuite de diffuser ité-
rativement dans le voisinage des pixels les connaissances extraites de I'image (i.e. germes
possibilistes), dans I’espace des connaissances possibilistes. Cette étape aboutit a la mise a
jour des cartes possibilistes qui seront utilisées a l'itération suivante. Deux modes d’inté-
gration des germes possibilistes (i.e. point d’encrage des classes) ont été proposés : statique
et dynamique. De méme, en se basant sur le principe du filtre de Nagao, deux stratégies
de diffusion ont été proposées : la méthode de diffusion classe/classe et la diffusion croisée.
Dans la premiere stratégie, le choix de la clique de diffusion optimale aboutit a la sélection
de différentes cliques en fonction de la carte possibiliste considérée. En revanche, pour la
stratégie de diffusion croisée, une méme clique est appliquée pour la diffusion des connais-
sances sur toutes les cartes. Ces deux stratégies de diffusion des connaissances, ainsi que les

deux modes d’intégration des germes ont été évaluées de maniere qualitative et quantitative.

— Le systeme d’évaluation qui permet, d’un c6té d’évaluer 'incertitude liée a la classification
des pixels afin d’enrichir ’ensemble des germes possibilistes et d’un autre coté, d’évaluer la

nécessité de poursuivre le processus itératif de diffusion possibiliste des connaissances.

Les méthodes d’interprétation proposées au niveau région, ont de plus en plus tendance
a utiliser les représentations floue ou possibiliste dans le processus d’interprétation de scene
et ceci dans un contexte de plusieurs sources des connaissances : contexte spatial des pixels
ou des régions, connaissances d’expert, résultats de plusieurs méthodes de segmentation, etc.
Cette tendance est due au besoin croissant d’intégrer des connaissances a priori d’une part,
et de manipuler explicitement les imperfections liées aux connaissances d’autre part. Notons
que d’une maniére générale, les méthodes proposées dans la littérature suivent une démarche «
ascendante » du niveau sémantique le plus bas (niveau sous-pixelique, ou pixelique) vers le niveau
objet. Aucune méthode ne propose une démarche descendante permettant de déterminer, pour
les régions détectées, les caractéristiques fondamentales du type composition/contenu global
des classes thématiques de base. Nous proposons d’investiguer une telle démarche descendante

d’interprétation dans le cadre du recalage de notre travail.

4.3 Description des classes sémantiques

La définition des classes des images a recaler est une information importante pour notre
approche. Dans ce cadre nous distinguons deux contextes : supervisé et non supervisé. Dans un
contexte supervisé, les connaissances préalables concernant le contenu sémantique des images

sont supposées disponibles. Les cartes sémantiques des images source et cible sont obtenues
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directement par un expert. En revanche, dans un contexte non supervisé, aucune connaissance
préalable n’est disponible concernant le contenu sémantique des images ; ainsi, cette connaissance
sémantique devrait étre «extraite» en utilisant certaines approches de clustering ce qui fait 1’ob-
jet d’une contribution de notre travail, ou nous appliquons une méthode de classification non
supervisée (FCM multi-centroides) permettant d’avoir une caractérisation des classes présentes

dans une image servira la phase de projection permettant la génération des cartes de possibilités.

Pourquoi I’algorithme FCM Multi-controide pour la classification non supervisé ?

Nous rappelons que notre choix est basé sur deux criteres; complexité temporelle optimale
et bonne gestion de lambiguité. L’étude réalisée (Section 3.9) nous a permis de choisir cet
algorithme. Il assure une meilleure caractérisation des caractérisations des classes présentes
dans une image par rapport a I'algorithme FCM standard. 1l présente ’avantage d’exploiter les
images caractéristiques d’une nouvelle fagon moins couteuse en termes de complexité temporelle
ou les centroides obtenus a l'issue de ’application de 1'algorithme FCM ne sont pas forcément
tous considérés.

En effet, 'algorithme proposé exploite le fait qu’une image caractéristique peut apporter
une information supplémentaire une classe au minimum. Ainsi, la prise en compte de tous les
centroides identifiés peut ne pas étre intéressante soit a cause d’une redondance ou a cause d’une
dissimilarité. L’application de I'algorithme FCM sur chaque image caractéristique est beaucoup
moins couteuse que de l'exécuter sur un grand ensemble d’images. Finalement, la fusion des
fonctions d’appartenances permet d’enlever 'ambiguité sur 'appartenance des pixels.

La figure 4.2 illustre le modele de classification utilisé dont I'objectif est d’obtenir une des-

cription précise des classes sémantiques des deux images a recaler.

E '{:ﬂ}} Clh‘\cz Wc1 Mcs
: | =
E 1 1| C4 "rC: [[Jcz Hca
| WEsmpert T
L+
a i e .
g : Contexte non supervisé

Image 9 1 - =

transformée 3 | ﬁ Y o]
e f: {é} cl 7 WMot Wes

FIGURE 4.2 — Modélisation du processus de classification possibiliste

4.4 Fusion de connaissances

La définition des classes sémantique va servir la phase principale (phase de génération des

cartes de possibilités)de notre approche de recalage géométrique possibiliste proposée. Il s’agit
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d’appliquer un processus de projection des informations au niveau sémantique sur les bases
de connaissances au niveau pixelique afin d’obtenir une nouvelle base de connaissances semi-
sémantique.

La figure 4.3 présente le processus de fusion des deux bases de connaissances issues des images

a recaler. Cette base est plus riche et plus précise en termes d’information.

Image
transfonmée
Imr

|

Processus de fusion des connaissances

Processus d’analyse des connaissances

mazas 3 recaler!

FIGURE 4.3 — Base de connaissances semi-sémantique : Fusion des connaissances des niveaux
pixelique et sémantique

La phase de projection consiste & I'application d’une transformation de la base de connais-
sances afin d’obtenir des cartes possibilistes ou chaque carte représente les valeurs de possibilité
pour les pixels des différentes images d’appartenance a une carte sémantique donnée. Cette trans-
formation divise la connaissance du niveau de gris de chaque image considérée en M images
semi-sémantiques (i.e., cartes possibilistes) ou M est le nombre de cartes thématiques (représen-
tant des contenus thématiques) existant dans la scéne analysée en se basant sur la description
des classes (Contexte supervisé et/ou non supervisé).

Il est intéressant de noter que dans chaque carte possibiliste, «I’énorme quantité» de connais-
sances incluses dans différentes images est réduite, a travers cette projection de connaissances,
dans la connaissance semi-sémantique concernant une carte sémantique donnée. Outre le fait de
«focaliser les connaissancesy, cette transformation offre un avantage important que le recalage
d’images peut étre effectué tout en concentrant les efforts sur des caractéristiques liées a chaque
carte sémantique incluse dans la scéne analysée. En conséquence, une réduction importante du
temps de calcul et le maintien de performances de haut niveau (en termes de réduction des faux
amers, de moindre sensibilité au bruit et de meilleure précision) sont attendus de cette approche.
La figure 4.4 illustre le processus de génération des cartes de possibilités en fonction du contenu

sémantique des images.

4.4.1 Principe

En utilisant les mécanismes de raisonnement possibiliste spatial, ’approche proposée integre
de maniere itérative, I'information issue du contexte spatial des pixels afin d’enrichir la base
d’apprentissage initiale des différentes classes. En effet, I'exploitation du contexte spatial des
pixels permet Iextraction de nouveaux pixels ayant une possibilité d’appartenance a une classe

thématique donnée avec un une forte valeur de degré de certitude, et ceci selon la regle de
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II_Tms={Ilci, ITc:, TIc3,.. . TIom}

Processus durecalage

Generation de cartes de possibilite

it 1 11

TI _Imat={TTc:, TIc2, TIc3,... [Ten}

FIGURE 4.4 — Extension de ’espace de représentation

sélection (décision) adoptée.

Les pixels sélectionnés a chaque itération (appelés germes possibilistes) sont ajoutés a la base
d’apprentissage des différentes classes. Notons que la base d’apprentissage initiale est formée par
les zones d’apprentissage délimitées par un expert ou bien par un systéme de classification non
supervisé.

Soit ¥ = C1, Co, ..., Cyy un ensemble exhaustif et exclusif de M classes thématiques contenues
dans les images a recaler et soit By = Zy, 1, Zy,2, ..., Zg, M un ensemble comportant des zones
d’apprentissage initiales pour les différentes classes thématiques prédéfinies, zones délimitées des
images/,,s et Ip.

Nous considérons une approche itérative dans laquelle chaque itération nommée I; est com-

posée de trois étapes principales :

— Estimation des distributions de possibilités & partir de I’ensemble B= |J}_, By de zones
d’apprentissage : cette estimation des distributions de possibilités est basée sur les trans-

formations des distributions de probabilités vers des distributions de possibilités,

— La projection des images I'ms et Imt sur ces distributions de possibilités permettant de
générer les ensembles d’images appelées « cartes possibilistes » (Cprom,m =1,..., M) qui
représentent la possibilité d’appartenance de chaque pixel de 'image initiale I aux différentes

classes thématiques de W,

— L’exploitation des cartes possibilistes ainsi que des informations spatiales par le biais d’un
systeme de raisonnement possibiliste spatial afin de sélectionner de nouveaux germes pos-
sibilistes pour chacune des classes thématiques. Ces germes sont ajoutés a I’ensemble B=

',5:;10 By, pour 'estimation des distributions de possibilités a l'itération suivante « t+1 ».

Le processus d’enrichissement des zones d’apprentissage est ensuite répété itérativement
jusqu’a ce qu’aucun germe ne puisse étre rajouté a ’ensemble des zones d’apprentissage.
4.4.2 Estimation des distributions de possibilités

Nous rappelons que la description des classes thématiques est fournie par un expert ou

bien par un systéme en classification non supervisé, il s’agit des zones d’apprentissage utilisées
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Base de connaissance
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Estimation des distributions de possibilités
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Processus de classification
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FIGURE 4.5 — Approche proposée pour la génération des cartes possibilistes

{ CPimt,Cm }

Estimation de N germes possibilistes

il

pour 'estimation des distributions de possibilités aux différentes classes thématiques de notre
processus de projection des connaissances.

La méthode d’estimation proposée comporte deux étapes :

v Etape 1 : Application de la méthode d’estimation par noyau KDE (Kernel Density Esi-
mation)
C’est une méthode non-paramétrique d’estimation de la densité de probabilité, elle est uti-
lisée pour 'estimation des densités de probabilités des classes concernées a partir des zones
d’apprentissages [107].
Pourquoi cette méthode ?
La méthode KDE est particulierement utilisée dans le cas ou les données statistiques sont
limitées (Comme dans notre cas). De plus, cette méthode, non-paramétrique, permet d’es-
timer la forme de la distribution de probabilités suivie par les données statistiques sans
imposer d’allure a cette distribution. Bien souvent, le noyau utilisé dans cette méthode K
est choisi comme la densité d’une fonction gaussienne standard (espérance nulle et variance
unitaire) (Equation (4.1)). Généralement, le choix du noyau K est peu influent sur estima-
tion des distributions de probabilités, mais il n’en est pas de méme pour la largeur du noyau
L (le parameétre de lissage). En effet, une valeur trop faible de L provoque 'apparition de
détails artificiels apparaissant sur la distribution de probabilités estimée. Pour une valeur
de L trop grande, la majorité des caractéristiques est au contraire effacée. Le choix de L est

donc une question centrale dans I’estimation de distributions de probabilités.

Bo) = - 3 K(ES D) (41)
r)=— .
NL“ L
=1
Avec x une variable aléatoire prenant ses valeurs dans 'univers de discours W = x1, z9,..., 2N

et E(x) est la valeur estimée de la densité de probabilité a x.

v Etape 2 : Transformation des densités en des distributions de possibilités
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Nous utilisons la transformation de probabilités-possibilités symétrique proposée par Dubois-

Prade pour la transformation des densités de probabilités en des distributions de possibilités.

La figure 77?7 présente les étapes du processus d’estimation des distributions de possibilités
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FIGURE 4.6 — Processus d’estimation des distributions de possibilités

4.4.3 Fonctions de masse pour la fusion des connaissances

L’étape d’estimation des distributions de possibilités aboutit & la construction de d’un
ensemble de distributions de possibilités nommée M (associées aux M classes thématiques)

U = (Cq,Cy,...,Cy présentes dans les images a recaler) :

me, : Q- >[0,1] (4.2)
x— > 7, ()

ou x désigne la primitive observée. m¢, (z(P)) associe chaque pixel P € I, ayant une valeur de
primitive x(P) € Q, & un degré de possibilité d’étre de la classe Cy,, m = 1, ..., M. Etant données
les images I'mg et Imy de taille AxW, 'application de ces distributions de possibilités sur cette
image permet la projection des connaissances sur les classes thématiques, et ainsi, 'obtention
de M images de taille AxW appelées cartes possibilistes Cpr, Cm,m = 1,..., M pour chacune

des images a recaler. :

CP]’cm(Z',j) = Wcm($(P(i,j))),’i =1,.,4,j=1,.,. W (4.3)

Chaque carte possibiliste C' P ¢y, m= 1, ..., M a les mémes dimensions que 'image d’origine
(respectivement I'mgetIm;), et comporte les degrés de possibilités pour tous les pixels de 'image
d’origine, d’étre de la classe C'm. Cette phase de la projection des connaissances possibilistes
constitue la premiere étape dans tous les systemes de classification possibilistes d’images au
niveau pixelique. La deuxieme étape consiste a appliquer des processus de décision sur les M
cartes possibilistes afin de former 'image thématique ou chaque pixel sera associé a une, et
une seule, des classes thématiques données. Nous rappelons que les connaissances sur les classes
thématiques sont fournies par un expert dans le contexte supervisé de notre approche ou par un

systéme de classification non supervisé (FCM multi centroide) dans un contexte non supervisé.



82 Chapitre 4. SYSTEME DE RECALAGE POSSIBILISTE

La figure 4.7 illustre le processus de projection de notre approche proposée.

Distribution de possibilités

I1_Ims={CPimsc1, CPimsc: . CPimscu}

L I

I1_Imt={CPimsc1, CPimsc: CPimscu}|

Processus de projection

FIGURE 4.7 — Processus de projection des connaissance possibilistes

4.5 Processus du recalage géométrique possibiliste proposé

Dans cette section nous présentons le processus de I'approche géométrique du recalage pro-
posé qui prend en entrée I’ensemble des cartes de possibilités obtenues a partir du processus de

projection des connaissances (section 3.8 et 3.9).

En effet, la plupart des méthodes de recalage de 'approche géométrique souffre du nombre
important des faux amers causés par 'ambiguité les connaissances lors de la mise en correspon-
dance des primitives.

De cet effet, dans ce travail, nous proposons une approche qui est basée sur des concepts
de raisonnement humain afin de conduire le processus de recalage vers un aspect sémantique

permettant de la réduction du degré d’incertitude afin d’avoir des meilleurs résultats de recalage.

L’idée principale de I’approche proposée consiste a appliquer les phases de recalage géomé-
trique classique sur ’ensemble des cartes obtenues par la phase de projection des connaissances
en non pas sur toute 'image. En fait, si la scéne considérée comporte "M~ classes (pour lesquelles
nous supposons la connaissance de leurs distributions de possibilités associées), alors, le proces-
sus de projection de connaissances semi-sémantique consiste a transformer chaque image (i.e.,
les images source et cible) en M cartes possibilistes, ou chaque carte est formée par des valeurs
de possibilités de carte données. Ce processus de transformation des connaissances (des caracté-

ristiques basées sur le niveau de gris au niveau de représentation semi-sémantique possibiliste)
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est, d’'une maniére ou d’'une autre, supposé imiter du processus de focalisation de l’attention
visuelle de I’étre humain. De plus, au lieu de conduire le processus de recalage sur une paire
d’images, cette transformation permet de conduire le processus de recalage autant de fois que

le nombre de cartes sémantiques considérées.

Un avantage majeur de 'approche de projection des connaissances proposée consiste a mi-
nimiser le risque de conflit, lors du processus d’appariement, entre les caractéristiques extraites
des images source et cible.

L’approche de recalage géométrique possibiliste proposée comporte quatre phases principale :
1. Détection des primitives au niveau de chaque carte possibilistes a 1’aide d’un détecteur ;

2. Description des primitives extraites de ’ensemble des cartes possibilistes en utilisant un
descripteur de primitives;

3. Mise en correspondance des cartes possibilistes issues des images source et cible;

4. Fusion des recalages partiels résultant.

Les phases du recalage possibiliste proposé est illustré dans la figure 4.8
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Processus de fusion: Optimisation

Processus de description des primitives
Processus de mise en correspondance

Processus de détection des primitives

FIGURE 4.8 — Schéma global de I’approche de recalage possibiliste proposée

Nous détaillons dans ce qui suit les méthodes utilisées pour chaque phase de notre approche

de recalage possibiliste proposée.

4.5.1 Extraction des primitives

Le choix d’un type de primitives d’images a détecter dépend de plusieurs facteurs. Ainsi,
les caractéristiques du capteur sont a prendre en compte (i.e., choix de la primitive la moins
sensible possible au bruit caractéristique du capteur).

En fait, le choix de la mesure de similarité est a faire en fonction du type et de la quantité de
structures présentes dans I'image (lignes, cercles, etc.). Souvent, les méthodes de détection de
primitives image cherchent sur toute 'image des « candidats » pour ensuite décider si 'informa-
tion détectée est une primitive image du type souhaité ou pas. Les primitives résultantes sont des

régions de I'image qui forment des points isolés, des courbes continues (point connectés) ou des
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régions connectées. La caractéristique la plus importante d’'un détecteur de primitive image est
la répétabilité, c’est-a-dire, sa capacité pour détecter la méme primitive dans plusieurs images de
la méme scene. Un grand nombre d’algorithmes de détection ont été développés. Ces détecteurs
varient selon le type de primitive a détecter, la complexité de calcul et la répétabilité. Au final,

la qualité du recalage dépend des performances du détecteur de primitives.

Pour notre travail nous avons surmonter les limites des méthodes de détection de primitives
par 'exploitation de I'aspect sémantique des images a recaler en utilisant des distributions de
possibilités permettant ’obtention d’un ensemble de cartes de possibilités pour chaque image
(source et cible).

De ce fait, nous allons considérer I’ensemble de cartes de possibilités obtenues par la phase

de projection comme données d’entrées du processus de détection de primitives.

4.5.2 Etat de lart sur les méthodes d’extraction des primitives

Une étude bibliographique qui a été réalisé afin de justifier notre choix de détecteur.
Nous organisons notre étude bibliographique selon huit catégories de méthodes telles qu’elles sont
définies par Delalandre dans [Uttama et al., 2005], ou il fournit un état de l’art sur I'extraction

de primitives graphiques.

— Méthodes basées sur la détection de contour : Cette méthode se base sur la squelati-
sation et elle se réalise en deux méthodes qui peuvent étre distinctes ou fusionnées; il s’agit
donc de détecter les contours et de procéder au chainage de ces points contours [Uttama
et al., 2005).

— Meéthodes basées sur la squelettisation :

— Méthodes basées sur les parcours de formes,

— Méthodes basées sur la décomposition en plages,
— Méthodes basées sur la segmentation en régions,
— Méthodes basées sur le sous-échantillonnage,

— Méthodes basées sur les graphes de composantes,

— Méthodes basées sur les transformées de Hough ou de Radon.

Nous mettons ’accent sur un ensemble de critéeres pour justifier notre choix de la méthode

a utiliser dans notre approche de recalage.
— Est-elle invariante a la fonction de transformation (Changement d’échelle, rotation, ... )?
— Est-elle sensible au bruit ?
— Quel type de représentation permet-elle d’obtenir 7

L’objectif de cette étude n’est pas d’évaluer toutes ces méthodes, mais plutét d’en décrire les
principes de fonctionnements et d’en synthétiser les propriétés qui nous semblent intéressantes,
afin de pouvoir porter notre choix par la suite sur la catégorie de méthodes la plus adaptée a
notre travail.

Le table 4.1 présente une récapitulation de 1’étude réalisée en se basant sur les criteres

soulignés.
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TABLEAU 4.1 — Attributs de la qualité de I'information

Méthodes basées sur la détection de contour

Représentation | Contours
Avantages - Représentation exacte des symboles
- Peu sensibles aux bruits
Inconvénients - Ne permettent pas de décrire les structures des formes, telles que
les jonctions, et sont donc faiblement informatives vis-a-vis de la
topologie de I'image.
Références [Fjortoft, 1999], [Pflug et Busch, 2012]
Méthodes basées sur la squelettisation
Représentation | Squelettisation
Avantages - Bonne approximation des axes médians
Invariantes au changement d’orientation.
Inconvénients - Probléme des distorsions de jonctions : rend la construction du
graphe de squelette complexe et ambigué.
- Peu adaptées aux formes pleines.
- Sensibles au bruit.
Références [Leborgne, 2016]
Méthodes basées sur les parcours de formes
Représentation | Squelettes ou contours
Avantages - Primitives a base de vecteurs : primitives sémantiquement fortes.
- Permettent une bonne détection des jonctions.
- Peu sensibles aux bruits mais...
Inconvénients Dans certains cas de bruit fort, a utiliser avec précautions.
Non adaptées aux formes pleines.
Références [Lavric et al., 2020]
Méthodes basées sur la décomposition en plages
Représentation | Squelettes ou contours
Avantages - Bonne détection des jonctions et des lignes.
- Représentation topologiquement riche.
- Faible complexité.
Inconvénients - Tres sensibles aux changements d’orientation.

Références

- Sensibles aux bruits impulsionnels qui parsement la forme de
pixels de fond.

[Hohweiller, 2019] [Reichert et al., 2007]
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Méthodes basées sur la segmentation en régions

Représentation | Squelettes ou contours.

Avantages - Treés bonne détection des jonctions.
- Robustes aux bruits.
- Robustes aux changements d’échelle et d’orientation.

Inconvénients

Références [Vauclin et al., 2010] [Lopes et al., 2010]

Méthodes basées sur le sous-échantillonnage

Représentation | Squelettes ou contours.

Avantages - Extraction de primitives graphiques variées.
- Représentation sémantiquement riche.
- Rapides a mettre en oeuvre.

Inconvénients - Post-traitements complexe pour ’extraction de primitives.
- Sensibles aux bruits.
- Sensibles aux changements d’échelles et d’orientations.

Références [Betrouni, 2009] [Simmons et Voss, 1998]

Méthodes basées sur les graphes de composantes

Représentation | Régions ou contours

Avantages - Propriétés similaires aux méthodes a base de détection de
contours
Inconvénients - Post-traitements complexe pour ’extraction de primitives.

- Primitives extraites de types régions : composantes connexes
- Peu adapté a notre probléme.

Références [Jannin et al., 2001]

Méthodes basées sur les Transformées de Hough/Radon

Représentation | Squelettes ou contours

Avantages - Extraction de primitives graphiques de type vecteurs (haut ni-
veau),

- Bonne approximation des axes médians et bonne détection des
jonctions,

- Robustes au bruit,

- Robustes au changement d’échelle et d’orientation.

Inconvénients - Complexité en temps de calcul.
- Complexité en espace mémoire

Références

4.5.3 Choix de la méthode d’extraction des primitives

L’état de I’art réalisé (section 4.5.2) prouve que les méthodes sont plus ou moins robustes aux

détériorations. Nous rappelons que c¢’est un point important pour notre travail ; la méthode d’ex-
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traction de primitives qui sera utilisée devra étre relativement robuste au changement d’échelle,
a la rotation, et au bruit. Il ne s’agit pas pour ce travail de tester I'efficacité de chaque méthode,
ni d’évaluer le degré de dégradation des symboles, pour déterminer laquelle convient le mieux,
mais bien d’étudier leurs propriétés afin d’apporter les premiers éléments de réponse.

Nous constatons que chacune de ces méthodes possede des propriétés qui lui sont propres et

ne fonctionne que dans un contexte graphique particulier. Certaines catégories de méthodes se
distinguent des autres par leur propriété de robustesse ou d’invariance aux changements d’échelle
ou d’orientation ; d’autres se distinguent par la qualité de leur représentation, c’est-a-dire par la
qualité de 'information structurelle qu’elles permettent d’obtenir en fin de traitement.
Ainsi, nous constatons que, dans la majorité des cas, ces deux aspects font I’objet d’un com-
promis : les méthodes qui fournissent une représentation sémantiquement riche, sont en général
peu robustes au bruit et au changement d’échelle et d’orientation, et vice versa. Par exemple, les
méthodes a base de détection de contours, ou encore les méthodes a base de segmentations en
régions, sont des méthodes, qui possedent des propriétés de robustesse et d’invariance forte, mais
qui en contrepartie fournissent une représentation plutét pauvre de point de vue aspect séman-
tique. En revanche, les méthodes a base de décomposition en plages ou de sous-échantillonnage,
permettent d’obtenir une représentation intéressante d’un point de vue structurel, mais difficile a
extraire en présence de fortes détériorations. La question "Quel aspect privilégier ?" pourrait
alors se poser.

La réponse a la question est simple, puisque nous travaillons dans un espace de représen-
tation de connaissance sémantique, nous n’avons pas de nécessité gestion de la qualité de la
représentation des images ; par conséquent, nous choisissons les méthodes possédant les proprié-
tés de robustesse ou d’invariance aux changements d’échelle ou d’orientation pour la détection

des points dans chacune des cartes de possibilités.

4.5.4 Mise en correspondance des primitives

Apres avoir achevé des phases d’extraction et de description des points caractéristiques de
chaque classe, nous mesurons la similarité entre des primitives des deux classes source, et cible
afin de déterminer les couples d’amers homologues. Ainsi, le probleme d’appariement des amers
revient a déterminer la position du modele en question (i.e., le point caractéristique et son
voisinage) de I'image décalée dans I'image de référence.

Il existe plusieurs techniques de mesure de similarité dans la littérature (section 2.2.4).

Parmis ces techniques nous trouvons la corrélation croisée normalisée "fast NCC". Cette
derniére permet d’évaluer un facteur de similarité entre le modele et chaque point de I'image de
référence. La définition basique du facteur 745 de la corrélation croisée normalisée est donnée

par I’équation Eq (4.4) :

S S (Tali, ) — Ta)(I (i, §) — 1)
M SN (Taliyg) — Laiy )2 XM SN (15, 5) — Ip(i, )27

TAB = (4.4)
Ou :
A et B sont des sous ensembles respectivement de 'image de référence I'mg et le modele de

I'image décalée Imy ;
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M et N représentent les nombres de lignes et de colonnes des sous ensembles (taille du modele).
I4 et Ip donnent les niveaux de gris des sous ensembles A et B; 14(i,7j) et I5(7, ) indiquent la
valeur moyenne des niveaux de gris des sous ensembles A et B.

Les coefficients de corrélation (74p) des amers des deux images indiquent a quelle mesure les

couples considérés sont homologues et peuvent former des vrais appariements.

La méthode « fast NCC » se base sur des tables d’opérations de corrélation croisée normalisée
pré-calculées pour chaque image acquise, ce qui permet d’éviter des redondances de calculs.
C’est pour que nous avons choisi cette méthode pour mesurer les similarités entre I’ensemble des
primitives extraites des deux ensembles de cartes de possibilités des deux images a recaler.

La difficulté de la méthode repose sur le choix du critere de prise de décision des couples
homologues. L’idée intuitive est de prendre le couple ayant la plus grande mesure de corrélation
en valeur absolue. Mais puisqu’il s’agit d’une information incertaine, nous pouvons mettre en
place une approche possibiliste qui permet de choisir les couples d’amers homologues en tenant
compte de l'incertitude de l'information. D’ou la définition d’'un nouveau critére possibiliste

d’appariement entre amers de méme classe.

La mise en correspondance des amers de la méme classe réduit I’espace de recherche des
points correspondants. Ainsi, le nombre de comparaisons qui détermine les paires d’amers ho-

mologues est considérablement réduit ; ce qui limite le temps d’exécution.

De plus, cette démarche nous permet d’obtenir ’ensemble des points homologues avec plus
de précision puisque les amers supposés homologues seront de la méme classe. Ainsi le risque

d’obtention des faux appariements est considérablement réduit.

Ainsi, notre algorithme sera plus rapide et plus précis grace a la phase de classification qui

précede l'extraction des amers.

4.6 Estimation du modéle de transformation

Nous distinguons deux types d’estimation de modele;

e L’estimation du modele de transformation de type «Similitude non réflective»

de chaque classe

Cette transformation supporte la translation, la rotation et la mise a 1’échelle. 1l s’agit d’une
transformation affine isotrope dont ses propriétés physiques sont invariantes vis-a-vis la direction.
Ainsi, elle dispose de quatre degrés de liberté et nécessite deux paires de points afin d’estimer

ses parametres. Sa matrice s’écrit :

hi  ha hs

—hy hi1 hy
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Les parameétres du modele sont calculés par 1’algorithme appelé "RANdom SAmple Consensus'
[Prathap et al., 2016]. Il s’agit d’'une méthode itérative pour estimer les parametres du modele
mathématique a partir d’'un ensemble de données observées qui contient des valeurs aberrantes
entre chaque paire de cartes possibilistes. Dés ’estimation des parametres du modele de trans-
formation, les valeurs aberrantes dans les correspondances des amers sont éliminées. D’ou la
détermination du facteur d’échelle, de ’angle de rotation et du vecteur de translation du modele

affine envisagé.
e L’estimation du modeéle de transformation global

En effectuant une fusion possibiliste entre les modeles de transformation de toutes les classes

nous utilisons un opérateur possibiliste de moyenne arithmétique d’équation :

Zf‘g Hce
M

Ou, M fait référence au nombre de cartes, et matrice Ho par carte.

Matrice = (4.6)

4.7 Le ré-échantillonnage et interpolation de I’image cible

Nous appliquons l'interpolation bilinéaire. Elle permet de calculer la valeur d’une fonction
en un point quelconque, a partir de ses 2 plus proches voisins dans chaque direction. Elle peut
s’interpréter comme une succession de 2 interpolations linéaires, une dans chaque direction, mais
n’est toutefois pas linéaire, a cause du terme en zy. Il s’agit d’une forme bilinéaire, qui peut se

mettre sous la forme :

flz,y) =ax +by+cxy+d (4.7)

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une approche qui consiste a réduire le nombre de
comparaisons et d’augmenter la fiabilité de ’algorithme de recalage afin d’éliminer les faux
amers. Dans le chapitre suivant nous présentons les expérimentations qui montrent les avantages

obtenus par I’approche proposée.
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5.1 Introduction

Comme mentionné précédemment, les méthodes de recalage géométrique existantes souffrent
du nombre important de faux amers détectés lors de la mise en correspondance des points d’in-
térét des images sources et des images cibles.

Ce nombre important de faux amers est généré suite au conflit qui peut se produire lors de

détection des primitives.

90
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Nous rappelons que les méthodes de recalage géométrique existantes se basent sur des

connaissances au niveau pixielique (Le niveau le plus bas de représentation des connaissances).

Dans notre travail, nous proposons de projeter les connaissances pixelique dans un espace
de représentation sémantique en utilisant la théorie des possibilités afin d’obtenir un nouvel
espace de représentation des connaissances nommeé "Espace de représentation semi-sémantique'
combinant les connaissances au miveau pizelique, et les connaissances au nmiveau sémantique
C’est le recalage géométrique possibiliste.

En effet, notre approche proposée englobe deux contextes : recalage possibiliste supervisé et
le recalage possibiliste non supervisé.

Dans ce qui suit, nous allons détailler ces deux aspects et nous allons présenter les résultats

d’expérimentations.

5.2 Application sur des images médicales : Contexte supervisé

La premiere expérience consiste a évaluer notre approche proposée a ’aide de la méthode
de recalage géométrique BRISK. En fait, nous exploitons le détecteur ainsi que le descripteur
de la méthode pour effectuer une étude comparative des résultats du recalage obtenus dans
deux espace de représentation des connaissances différents ; pixelique (BRISKgL) : existant et
sémantique BRIS K : proposée (PBRISK).

5.3 Présentation de la méthode BRISK

La méthode BRISK est un détecteur et un descripteur de points d’intérét [Wijaya et al., 2022].
Cet algorithme s’attaque au probléme classique de la vision par ordinateur consistant a détecter,
décrire et faire correspondre les points d’intérét de I'image sans connaissance préalable suffisante
de la scéne et du capteur. Contrairement aux algorithmes bien établis avec des performances
élevées éprouvées comme SIFT et SURF [Brown, 1992], cet algorithme repose sur un modele
d’échantillonnage circulaire facilement configurable a partir duquel il calcule des comparaisons
de luminosité afin de former une chaine de descripteurs binaires. Les propriétés uniques de cet
algorithme peuvent étre utiles pour un large spectre d’applications, en particulier pour des taches
avec de fortes contraintes temps réel ou une puissance de calcul limitée. L’algorithme BRISK
offre la qualité de fonctionnalités haut de gamme dans ces applications exigeantes en temps.
La figure 5.1 présente les phases de la méthode BRISK.
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FIGURE 5.1 — Processus de recalage géométrique : Méthode BRISK

5.3.1 Détection des primitives Scale-Space

Le but de la détection des caractéristiques est de trouver des points d’image qui peuvent étre
détectés de maniere fiable dans des différentes images de la méme sceéne.
La méthodologie de détection des points d’intérét de BRISK est inspirée de AGAST (Adaptive
and Generic Accelerated Segment Test).
Le FAST (Features from Accelerated Segment Test) est étendu au plan image et a ’échelle-
espace.
Dans le cadre de I'algorithme BRISK, I'espace de pyramide d’échelle est composé de n octaves
¢; et n intra-octaves d; , oui = 0,1, ..., n-1 } et généralement n = 4.

Les octaves sont formées par des demi-échantillonnage progressif de I'image d’origine (cor-
respondant a Cp). Chaque intra-octave d; est située entre les couches ¢; et ¢;41 (comme illustré

sur la figure 5.2).

5.3.2 Description des primitives

La description des primitives a un impact significatif sur 'efficacité ultérieure de la corres-
pondance des descripteurs, influencant également ’ensemble des performances de la méthode.
Le descripteur BRISK est décrit par la chaine binaire, proposée par Michael Calondor et mise
en correspondance par Hamming Distance. En d’autres termes, la distance de Hamming peut
étre calculée tres efficacement avec une opération XOR au niveau du bit.

Le descripteur BRISK adopte un modele d’échantillonnage de voisinage fixe pour décrire les
points caractéristiques. Quatre cercles concentriques sont construits a 'intérieur du bloc dont
la taille est de 40240 pixels centrés sur le point d’intérét, et des N(IN = 60) points avec une
distribution uniforme et le méme espacement sont respectivement obtenus sur les quatre cercles

concentriques. Comme le montre la figure 5.3, les petits cercles bleus indiquent les emplacements
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FIGURE 5.2 — Détection des points d’intérét de I’espace d’échelle [Liu et al., 2018]

d’échantillonnage. Afin d’éviter les effets d’alias lors de ’échantillonnage de I'intensité d’image
d’un point 7 dans le motif, un lissage gaussien avec un écart type o; proportionnel a la distance
entre les points sur le cercle respectif est appliqué.

La figure 5.3 présente un exemple de description des points d’intérét de la méthode BRISK.
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FIGURE 5.3 — Description de points d’intérét dans I’espace d’échelle [Liu et al., 2018]

5.3.3 Phase de mise en correspondance des primitives

L’appariement des primitives est réalisé en comparant les similitudes entre les descripteurs
des deux points caractéristiques des deux images (source et cible). Puisque la méthode BRISK
utilise la chaine de bits binaire composée de 1 et 0 pour décrire les primitives extraites, la
similitude des descripteurs est décrite en calculant la distance de Hamming du descripteur.

Le calcul de la distance de Hamming est implémenté en utilisant une opération XOR au niveau
du bit, c’est-a-dire deux valeurs participant a I’opération. Si leurs bits correspondants sont iden-
tiques, le résultat est «0», sinon c’est «1». Ensuite, les statistiques de «1» sont comptées et plus

le nombre de «1» est élevé, plus les deux descripteurs sont dissemblables, sinon le contraire.
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5.3.4 Avantages et limites de la méthode BRISK

TABLEAU 5.1 — Avantages et limites de la méthode BRISK [Marzouka et al., 2020a]

Methode Avantages Limites
BRISK - Performante pour les calcul en temps réel et | - Nombre de faux amers élevé
puissance de calcul limitée - Sensible au bruit

- Invariante a la rotation, changement d’échelle
et I'ajout du bruit

- Comlexité temporelle modérée : temps de cal-
cul faible

Comme mentionné précédemment, la méthode BRISK souffre du nombre important de faux
amers. Cela a une influence négative sur la qualité de recalage.
Dans cette section, nous allons effectuer une étude comparative des résultats d’expérimentations
de BRISK au niveau pixelique (méthode existante) avec BRISK dans le nouvel espace de repré-

sentation des connaissances proposée(niveau sémantique) : BRISKgL vs BRISK .

La méthode BRIS K, proposée vise a surmonter les limites de la méthode BRISK existante
tels que 'augmentation de la fiabilité de ’algorithme de recalage afin d’éliminer les éventuels faux
amers et d’obtenir une meilleure qualité de recalage plus efficace. Notre méthode BRISK pos-
sibiliste (BRISK ) proposée est nommeée textbf PBRISK et comprend une phase de projection
basée sur la théorie des possibilités qui permet d’obtenir un ensemble de cartes de possibilités

projetées a partir de I'image (image source).

L’idée principale de I’approche proposée consiste a extraire des connaissances sémantiques
liées au contenu de I'image source en utilisant la théorie des possibilités. En fait, si la scéne
considérée comprend "M~ cartes (pour lesquelles nous supposons la connaissance de leurs dis-
tributions de possibilités associées), alors, le processus de projection de connaissances séman-
tiques transforme chaque image en "M~ cartes possibilites, ol chaque carte est formée par une
données de possibilité de la carte donnée (un seule contexte). Ce processus de transformation
des connaissances est d’'une maniére ou d’'une autre, supposé imiter le processus de focalisation

de I'attention visuelle de I'expert.

Un avantage majeur de ’approche de projection des connaissances proposée consiste a mini-
miser le risque de conflit, au cours du processus d’appariement, entre les caractéristiques extraites

des images source et cible.

L’approche proposée consiste donc a appliquer les phases de la méthode BRISK sur l'en-

semble des cartes possibilistes et non sur 'image d’origine, ou chaque carte a un contexte unique.
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5.3.5 Phase d’expérimentation

Dans cette section, nous décrivons notre approche, qui consiste a améliorer la qualité de la
détection ainsi que I'appariement pour augmenter les performances de la méthode.
Pour les expérimentations, 1'algorithme d’approche proposé est appliqué sur une base d’images
médicale.
La figure 5.4 illuste une coupe du cerveau acquise par imagerie IRM "Magnetic Resonance Ima-

ging" (image IRM d’un patient prise & Hopital de Brest : http : // www. Pacs.diamorphos.com).

FIGURE 5.4 — Exemple d’une image IRM d’un cerveau d’un patient

5.3.6 Résultats d’expérimentation

Nous commencgons par la présentation de la vérité terrain. En fait, une évaluons la perfor-
mance de la méthode BRISK en utilisant les criteres d’évaluation suivants : calcul du nombre
de faux amers, calcul du temps d’exécution et le calcul de I’erreur de précision.

Le tableau 5.2 présente ’ensemble des résultats obtenue sur un ensemble d’images en appliquons

la fonction de transformation de type rotation avec un angle de rotation qui est égal a 307.

TABLEAU 5.2 — Résultats d’expérimentation

Vérité terrain :

Fonction de transformation : Rotation 30°

Nombre de faux amers 54%
Temps de calcul 3.25 s
Erreur de précision 7,2 pixel

Le résultat le plus important de cette expérimentation est que le nombre de faux amers est

trés important. De ce fait, le résultat de précision n’est pas assez efficace.

Nous évaluons dans ce qui suit l'effet de la phase de projection possibiliste proposée sur la

qualité de recalage de la méthode BRISK existante.

Dans cette étude, les transformations de rotation, de translation et d’ajout de bruit sont
considérées a travers les expériences menées. Pour chaque type de transformation utilisé, plu-

sieurs parametres de transformation sont utilisés :
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— Rotation :61, 62,05, ...,0N (i.e., N angles de rotation);

— Translation : (Az1, Ay1), (Az2, Ay2), (Ags, Ayz), .., (Azk, Ayk) (ie., K valeurs de transla-
tion) ;

— Bruit gaussien : N(0,01), N(0,02), N(0,03),.......,N(0,0r) (i.e., L images de bruit normal

avec différentes valeurs d’écart type).

La premiére expérience consiste a appliquer la phase de projection possibiliste sur deux
images, la premieére est une image source (Images) et la seconde est I'image obtenue apres une
transformation géométrique, (I'mage;) . Nous présentons un exemple de fonction de transforma-

tion de rotation (Figure 5.5).

(a) Image source Ims (b) Image transformée
Imt

FIGURE 5.5 — Image source du cerveau, (a), et I'image transformée de I'image source,(b),FT :
Rotation

L’application de la projection possibiliste, utilisant les connaissances basées a la fois sur les
images source et cible, permet d’identifier deux classes sémantiques représentées par ’ensemble
Qsem = {C1, Ca}. Une analyse approfondie de ces classes sémantiques, des deux images, montre
que C1 représente la classe du cerveau et C2 la classe du criane. Les estimations de cartes
possibilistes sont basées sur une méthode indirecte guidée par des connaissances d’experts (c.-
a-d. Classification supervisée).

Rappelons que la théorie des possibilités se concentre sur la gestion de I'incertitude épisté-
mique : ¢’est-a-dire 'incertitude dans un contexte ol les connaissances disponibles sont exprimées
de maniére ambigué.

La figure 5.5 montre un exemple des distributions de possibilité estimées pour les deux classes

sémantiques de I'image considérée.

(a) Coupe IRM Ims (b) Coupe IRM Imy
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Carte de possibilité 1 (C1_Imy) || Carte de possibilité 1 (C1_Imi) |

Carte de possibilité 2 (C2 Ims) | | Carte de possibilité 2 (C2_Imy) | |

Distribution de possibilité
Distribution de possibilité

AN

Niveau de gris

0 190
Niveau de gris

(c) Projection possibiliste de I'm (d) Projection possibiliste de Im

FIGURE 5.5 — Estimation des distributions de possibilités résultant des domaines d’appren-
tissage des experts (a) Image source, Images, (b) Image cible, Image;, (c) Distribution de
possibilitéImages, (d) Distribution de possibilité de I'mage,

Dans cette section, des résultats de comparaison expérimentale utilisant différents types de
transformations de la méthode BRISK appliquée sur des images avec deux bases de connais-
sances; au niveaux de gris, appelées GL, et au niveau semi-sémantique possibiliste, appelé
sont donnés.

Les résultats de 'application de la méthode BRISK ainsi que I’approche PBRISK proposée
sont détaillés dans la sous-section suivante. Trois facteurs d’évaluation sont pris en compte : le
temps de traitement, le nombre de et 'erreur de précision.

La figure 5.6 présente les résultats de I’évaluation du temps de traitement des résultats du
BRISK par rapport a I’approche proposée PBRISK.

BRISK_GL BRISK GL

+ BRISK_T . BRISK_T

Temps de calcul
Temps de calcul

Angles de rotation Valeurs de translation

(a) FT : Rotation (b) FT : Translation

FIGURE 5.6 — Evaluation du temps de traitement des résultats du BRISK par rapport a lap-
proche proposée (Image du cerveau)

Les résultats de comparaison des méthodes BRISK et PBRISK sont présentés dans le tableau

suivant 5.3.

5.3.7 Interprétation, comparaison et évaluation

Les résultats présentés révelent que la méthode PBRISK offre de nombreux avantages par
rapport a la méthode BRISK existante. En effet, nous pouvons bien remarqué une réduction
importante au niveau du nombre de faux amers par I’approche proposée.

Le point clé de I'approche proposée est ’amélioration de la précision.
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TABLEAU 5.3 — Tableau comparatif des résultats d’évaluation de BRISK et PBRISK

Fonction de transformation : Rotation 30°

Méthode Nombre de faux amers | Temps de calcul | Erreur précision
BRISK 54% 3.25 s 7.2 pixel
PBRISK 5% 3.02 s 0.84 pixel

Les projections impliquées dans le processus du recalage proposée ont permis un appariement
rigoureux du fait que les points d’intérét des couples d’images & apparier appartienne a des classes
sémantiques homogenes. Ceci correspond au choix initial de 'approche du recalage qui vise a
opérer avec des cartes issues de projections sémantiques identiques.

Dans cette partie de notre travail, nous avons présenté 'apport de la projection des connais-
sances au niveau sémantique sur la performance de la méthode BRISK. La méthode BRISK
présente de nombreux avantages mais elle souffre du nombre élevé de faux amers. C’est pour-
quoi nous proposons ’approche PBRISK pour améliorer le recalage en utilisant la theorie des

possibilité pour un meilleur recalage.

Le résultat le plus important de I’expérimentation PBRISK est que le nombre de faux amers
est considérablement réduit, et ce, pour toutes les expérimentation des différents patients pour
une transformation de type rotation sont améliorés. De plus, comme nous pouvons le constater,
le temps de traitement est clairement réduit lorsque ces algorithmes sont appliqués en utilisant le
niveau de connaissance possibiliste semi-sémantique proposé au lieu de ’espace de représentation
des connaissances en niveaux de gris. En d’autres termes, outre le fait que la projection des
connaissances et la fusion possible des recalages géométrique nécessitent un temps de traitement
supplémentaire, la réduction considérable du nombre de faux amers garantit la réduction globale
du temps d’exécution.

L’approche proposée qui consiste a projeter la base de connaissances au niveau pixelique de la
méthode BRISK dans un espace de représentation des connaissances sémantique avec le type de
transformation "Rotation" a permis I'amélioration de la performance de la méthode BRISK, ce
qui nous encourage & appliquer notre approche dans d’autres contextes.

Nous proposons dans ce qui suit a évaluer 'apport de notre approche pour d’autres méthodes de
recalage existantes (SURF, ORB, BRIEF) et avec d’autres types de transformation. Ainsi, nous
proposons, de réaliser les expériences sur un autre type d’images de méme modalité (Images
satellites 2D)

5.4 Application sur des images satellites : Contexte supervisé

Dans cette section, des évaluations qualitatives et quantitatives de ’approche de recalage
supervisé possibiliste proposé sont présentées. Pour les expérimentations, nous appliquons notre

approche sur des images de télédétection. La figure 5.7 montre une image Quickbird haute
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résolution de la base d’images Landsat « Razazah Lake» acquise en juin 2006, et située & Ain
Draham Tunisie (CNCT). A partir de cette image, (Bande spectrale), nous avons crée une base
d’images composée de 100 images (de taille 250 * 250 chacune). Toutes les images de la base

contiennent un nombre fini de cartes. Certaines de ces images sont illustrées dans la figure 5.8.

W

LA

FI1GURE 5.8 — Exemples d’images de la base d’images Quick Bird construite

5.4.1 Présentation des résultats

L’étude expérimentale des résultats de I'approche du recalage possibiliste est principalement
basée sur 'application d’un protocole d’évaluation, figure 5.9, afin de générer des images cibles
(dites aussi transformées) correspondant a des différents types de transformations appliquées a
des images sources d’entrées. Par conséquent, ’entrée de ce protocole est une image source et la
sortie est une image cible.

Dans cette étude, les transformations de rotation, de translation et d’ajout de bruit sont
considérées a travers les expériences menées. Pour chaque type de transformation utilisé, plu-

sieurs parametres de transformation sont utilisés :
— Rotation :01, 65,05, ...,0xN (i.e., N angles de rotation) ;
— Translation : (Ay1, Ay1), (Az2, Aya), (Ags, Ayz), .., (Azk, Ayk) (ie., K valeurs de transla-
tion) ;
— Bruit gaussien : N(0,01), N(0,02), N(0,03),.......,N(0,0r) (i-e., L images de bruit nor-

mal avec différentes valeurs d’écart type).

Un exemple de ce schéma d’expérimentation est donné dans la figure 5.10.

Dans cet exemple, une géométrie de type rotation est appliquée a ’aide d’une image Landsat de
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Tmage Image
source cible
Ims Imt

Cartes de Cartes de
possibilités possibilités de
de Tms TImt

Paramétres de transformation |
i i i |

Rotation Translation Bruit gaussien

Angle ) Valeurs
o (Ax, Ay)) N(0,6)

FIGURE 5.9 — Protocole d’expérimentation

la base de données “Razazah Lake”, la premieére nommée (Ims) (qui est 'image source) et la

seconde est 'image obtenue apres une transformation géométrique, (Imy).

Arbre Chen zen

.ArhmPin

Arbre Chen zen

. Arbre Pin

(a) Image source Quickbird image (b) Image cible Quickbird image

FIGURE 5.10 — Applications de transformation

Comme mentionné précédemment, 'approche de recalage possibiliste proposée comporte
trois phases principales : la projection des connaissances a I’aide d’une base de connaissance et
en fonction des classes thématiques données par ’expert, le recalage possibiliste supervisée de
I’ensemble des cartes de possibilités et finalement la phase de fusion de I’ensemble des recalages

partiels donnés par la deuxieme phase de notre approche afin d’obtenir le recalage cherché.

L’application de la projection possibiliste, utilisant les connaissances basées a la fois sur les
images source et cible, permet d’identifier deux ensembles de classes sémantiques représentées
par l'ensemble Qg = {map1, maps}.

Une analyse approfondie de ces cartes sémantiques, des deux images, montre que map; représente
la carte Arbre Chen zen et maps représente la carte Arbre Pin map.

Les estimations de cartes possibilistes sont basées sur une méthode indirecte guidée par les
connaissances de I'expert : Classification supervisée. En effet, la phase de projection repose sur
la sélection de plusieurs domaines d’apprentissage. Les pixels de ces zones d’apprentissage sont
ensuite utilisés afin d’estimer les distributions de possibilités pour différentes classes sémantiques.

Une question importante, pour I’application de cette théorie, concerne I’évaluation des diffé-

rentes distributions de possibilités. En fait, la modélisation des connaissances permet d’utiliser
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des formes trapézoidales et standard de fonctions d’appartenance floue (transformées selon leurs
sens sémantique en distributions de possibilités.

Dans cette étude, nous avons appliqué une méthode basée sur ’estimation des fonctions de
densité de probabilité, pdf, (a partir d’un petit ensemble de domaines d’apprentissage indiqués

par 'expert), et les pdf «mal définis» sont transformés en des distributions de possibilités.

La figure 5.11 montre un exemple des distributions de possibilité estimés pour les deux cartes

sémantiques des deux images considérées (images source et cible).

Zone d’apprentissage
de Ims_C2

Zone d’apprentissage
P de Imt_C2
Zone d’apprentissage,

de Ims_C1 Zone d’apprentissage|

o de Imt_C1
o Se
Mapi: Arbre Chen zen Map1: Arbre Chen zen
- Map2 : Arbre Pin . Map2 : Arbre Pin
(a) Image source, Ims (b) Image cible, Imt
2 T~ » 7T~
= -] N\
2 fE
< 2
8 g
£ / 2
=) - b=
B R} /
A — A E N
Niveau de gris Niveau de gris
(c) Distribution de possibilité de I'm (d) Distribution de possibilité de I'm

FI1GURE 5.11 — Distributions de possibilités estimées résultant des domaines d’apprentissage

De plus, les cartes possibilistes résultantes des deux images source et cible sont illustrées
dans la figure 5.12.

L’étape suivante du processus du recalage géométrique possibiliste consiste a réajuster les
primitives issues de différentes cartes de possibilités par I'application des phases du recalage
géométrique en faisant varier la valeur du parametre de la fonction de transformation.

Les résultats de 'application des méthodes de recalage géométrique existantes ainsi que les
résultats ’approche de recalage possibiliste proposée, utilisant les différentes transformations
sont détaillés dans la sous-section suivante. Trois facteurs d’évaluation majeurs sont considérés :
le temps de calcul, le nombre de de faux amers et la précision. La valeur moyenne de chaque

facteur est calculée en fonction des résultats obtenus pour chaque image de la base d’images
Quick bird.

5.4.1.1 Résultats d’expérimentations : Une seule transformation

Dans cette section, nous présentons les résultats de la comparaison expérimentale du recalage

classique (utilisant une base de connaissances au niveau de gris) et du recalage possibiliste (base
de connaissance semi-sémantique).
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Carte possibiliste Imt_C1  Carte possibiliste Imt_C2 |
FIGURE 5.12 — Cartes possibilistes résultantes des images source et cible

Nous considérons quatres méthodes de recalage qui sont respectivement SURF, BRISK, BRIEF
et ORB ol nous comparons les résultats de recalage obtenus selon la base en connaissances(BC)

utilisée : BC au niveau pixelique nommée (GL) vs BC au niveau sémantique appelée (7).

La premiére expérimentation consiste en 'application d’une seule transformation : rotation,
translation ou addition du bruit gaussien.
Nous prenons un exemple de transformation, la rotation est qui est appliquée pour «simuler» des
images cibles. Des différents angles de transformation de rotation sont considérés dans 'intervalle
[0° — 320°] avec un pas de rotation de 40 °.
Le tableau 5.4 présente les résultats de la comparaison en termes de temps de calcul (T.C) et de
nombre de faux amers(F.A) dite en anglais "outliers" entre les méthodes de recalage SURF, ORB,
BRISK et BRIEF appliquées dans des espaces de représentation des connaissances pixeliques
GL existantes et des méthodes de recalage appliquées dans des espaces de représentation des

connaissances sémantiques proposées .

TABLEAU 5.4 — Résultats de la comparaison des performances en utilisant algorithmes SURF,
BRIEF, BRISK et ORB, niveaux de représentation des connaissances GL vs 7

Angle de rotation 0° 40° 80° 120° | 160° | 200° | 240° | 280° | 320°

GL 15.2 | 15.22| 15.18 | 14.76 | 14.86 | 15.37 | 15.60 | 15.65 | 15.42

SURF_T.C(s)
™ 06.71| 06.15 | 06.53 | 06.43 | 06.62 | 06.37 | 06.69 | 06.30 | 06.05

GL | 583 |54.2 | 321 |295 | 333 |21.8 | 146 | 268 | 39.2
SURF_F.A(%)

m 19.3 | 20.2 | 21.1 | 152 | 19.3 | 10.3 | 9.6 20.1 | 21.2
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GL 0.031 | 0.032 ] 0.032 | 0.034 | 0.033| 0.038 | 0.036 | 0.039 | 0.038
SURF__précision
T 0.81 | 0.79 | 0.82 | 0.83 [0.80 | 0.81 | 0.83 | 0.86 | 0.87
GL 24.30 | 23.29 | 23.48 | 26.87 | 24.61 | 32.36 | 35.02 | 31.75| 29.47
ORB__T.C(s)
T 09.32 | 08.12 | 08.52 | 09.53 | 09.71 | 08.22 | 09.21 | 08.38 | 09.96
GL 43.2 | 44.8 | 63.2 | 419 | 23.8 | 11.3 | 16.5 | 26.7 | 33.3
ORB_F.A(%)
T 2.1 1.9 2.3 2.2 0 0 1.1 0 1.6
GL 0.049 | 0.040 | 0.043 | 0.043 | 0.044 | 0.045| 0.048 | 0.049 | 0.048
ORB__précision
T 0.62 | 0.62 | 0.64 | 0.66 | 0.63 | 0.63 | 0.69 | 0.67 | 0.65
GL 7.60 | 7.94 | 823 | 879 |8.16 | 10.92| 8.85 | 9.06 | 8.57
BRISK_T.C(s)
T 6.1 7.06 | 799 | 6.49 | 6.80 | 6.50 | 8.02 | 8.20 | 7.61
GL 73.0 | 73.2 | 705 | 79.2 | 71.2 | 773 | 86.2 | 80.6 | 81.3
BRISK_F.A(%)
T 20.0 [ 203 | 195 | 234 | 152 | 156 | 184 | 17.17| 19.5
GL 0.039 | 0.040 | 0.043 | 0.041 | 0.046 | 0.043 | 0.046 | 0.047 | 0.043
BRISK_ précision
T 0.63 | 0.62 | 0.61 | 0.67 | 0.65 | 0.61 | 0.69 | 0.68 | 0.67
GL 14.70 | 16.45 | 14.23 | 14.45| 13.90| 14.24 | 14.24 | 14.88 | 15.26
BRIEF__T.C(s)
T 13.20 | 15.64 | 14.05| 14.12| 12.48 | 13.12| 12.25| 13.95| 15.14
GL 51 45 22 36 40 42 51 53 57
BRIEF_F.A (%)
T 5.2 6.5 6.2 7.33 | 10.11| 8.3 9.3 9.8 8.9
GL 0.051 | 0.051 | 0.053 | 0.051 | 0.054 | 0.054 | 0.057 | 0.057 | 0.058
BRIEF_ précision
T 094 1093 093 |092 |094 |0.97 [0.96 | 0.96 | 0.98

Nous dégageons a travers cette expérimentation un résultat important qui concerne le nombre

de faux amers considérablement réduit, et ce, pour toutes les valeurs d’angles de rotation et pour
les quatre méthodes de recalage évaluées. De plus, comme nous pouvons le constater, le temps
de traitement de toutes les méthodes de recalage est clairement réduit lorsque nous appliquons
le recalage dans le niveau des connaissances possibiliste semi-sémantique proposé au lieu de
I’espace de représentation des connaissances au niveau de gris.
En d’autres termes, outre le fait que la projection des connaissances et la fusion des recalages
partiels de I’ensemble des cartes possibilistes nécessitent un temps de traitement supplémentaire,
la réduction considérable du nombre de faux amers garantit la réduction globale du temps d’exé-
cution. Un avantage majeur important de ’approche proposée est qu’elle améliore la précision
de recalage(comme le montrent le tableau 5.4).

Des résultats similaires sont obtenus lorsque cette approche est appliquée en utilisant la
translation et I'ajout de bruit gaussien. Ces résultats concernant le temps de traitement sont

repris dans la figure 5.13.
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Valeurs de temps de calcul moyennes (Fonction de transformation: Rotation)
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(a) Fonction de transformation : Rotation

Valeurs de temps de calcul moyennes (Fonction de transformation: Translation)
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(b) Fonction de transformation : Translation
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(¢) Bruit gaussien

FIGURE 5.13 — Résultats de comparaisons du temps de calcul des méthodes au niveaux GL vs
7 ; méthodes : ORB,BRISK,SURF et BRIEF ; Base d’images QuickBird

Dans ce qui suit, nous présentons les résultats d’expérimentations du calcul du nombre de
faux amers (%) pour chacune des méthodes de recalage ORB, SURF, BRIEF et BRISK en
comparant le nombre détecté dans l’espace de représentation de connaissances considéré; GL

(le niveau pixelique : Approche existante) vs 7 (le niveau sémantique : Approche possibiliste



5.4. Application sur des images satellites : Contexte supervisé 105

proposée).

Les figures 5.14, 5.15, 5.17 et 5.16 illustrent les courbes représentant le nombre de faux amers
(%) pour chacune des comparaisons selon les transformations Rotation, Translation et ajout du
bruit gaussien. En fait, B présente les résultats de I’approche supervisée possibiliste proposée
(recalage dans un espace de représentation sémantique), et B présente les résultats des méthodes

existantes (recalage dans un espace de représentation pixelique).
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(a) F.A de GL vs 7, Rotation

(b) F.A de GL vs 7, Translation

(¢) F.A de GL vs 7, Bruit gaussien

FIGURE 5.14 — Evaluation du nombre de faux amers (F.A %) des méthodes de recalage selon
I’espace de représentation des connaissances GL vs w, méthode ORB
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(b) F.A de GL vs 7, Translation
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FIGURE 5.15 — Evaluation du nombre de faux amers (F.A %) des méthodes de recalage selon
I’espace de représentation des connaissances GL vs m, méthode SURF
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FIGURE 5.16 — Evaluation du nombre de faux amers (F.A %) des méthodes de recalage selon
I’espace de représentation des connaissances GL vs m, méthode BRISK

Les figures 5.14, 5.15, 5.16 ainsi que 5.17 montrent un écart important entre le nombre de

faux amers (%) détectés dans les deux espaces de représentation des connaissances (GL vs 7)
en faisant varier la méthode de détection et de description des primitives, respectivement ORB,
SURF, BRISK et BRIEF. Nous pouvons bien remarqué que notre approche de recalage possi-
biliste proposée permet de réduire le nombre de faux amers (%). Cette réduction a un impacte

trés important sur le résultat de recalage géométrique.
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FIGURE 5.17 — Evaluation du nombre de faux amers (F.A %) des méthodes de recalage selon
I’espace de représentation des connaissances GL vs w, méthode BRIEF

Ainsi, notre approche de recalage possibiliste proposée est fiable pour des divers types de
fonctions de transformations géométrique ; comme il le montre les courbes d’évaluations. L’ap-
proche de recalage possibiliste permet de réduire le nombre de faux amers pour les fonctions de
transformation de types : rotation 5.14a, 5.15a, 5.16a et 5.17a; translation 5.14b, 5.15b, 5.16b
et 5.17b et méme elle est moins sensible aux bruits 5.14c, 5.15¢, 5.16¢ et 5.17c pour les quatre
méthodes d’évaluation ORB, SURF, BRISK et BRIEF.

L’expérimentation suivante consiste a évaluer notre approche de recalage géométrique pos-
sibiliste proposée en terme d’erreur de précision.

C’est pour cela, nous calculons les valeurs de 'erreur de précision pour les trois types de fonc-
tions : Rotation, translation et ajout du bruit gaussien.

Nous comparons les résultats des méthodes SURF, BRIEF, BRISK et ORB selon leurs espaces
de représentation des connaissances, GL : Niveau de représentation des connaissances existant
et m : Niveau de représentation des connaissances proposé (Niveau semi-sémantique).

Les résultats de cette expérimentation sont présentés dans les courbes de la figure 5.17.

0.9 —
08— —— B e 4
0.7~

0.6 ——

-6~ SURF_T
— SURF_GL
-o- BRIEF_T
—+ BRIEF_GL
-5~ BRISK_@
—+ BRISK_GL
-5~ ORB_T
—+ ORB_GL

MSE

0.03 o
0 50 100 150 200 250 300 350

Angles de rotation

(a) Fonction de transformation : Rotation
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FIGURE 5.17 — Résultats de comparaisons des valeurs d’erreurs de précision des méthodes au

niveaux GL wvs 7; méthodes : ORB, BRISK, SURF et BRIEF

En effet, tous les résultats expérimentations présentés confirment I’apport de la phase de

projection des connaissances au niveau sémantique proposée, cette derniére a permis de réduire

le nombre de faux amers, de réduire le temps de calcul ainsi de réduire les valeurs de I'erreur de

précision.

En conséquence, nous avons pu confirmer la fiabilité de notre approche de recalage possibiliste

proposée.

Cette derniere est basée sur des connaissances au niveau sémantique utilisant la théorie des

possibilités pour la projection des connaissances.

Nous proposons dans ce qui suit d’évaluer notre approche de recalage géométrique possibiliste

en combinant plusieurs types de transformations.
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5.4.1.2 Résultats d’expérimentations : Combinaison de transformations

Dans cette section, les expérimentations précédentes sont reconduites en utilisant des trans-
formations géométriques combinées (c’est-a-dire 'utilisation simultanée de plusieurs transforma-
tions géométriques). De méme, pour les expérimentations de mono-transformation, des compa-
raisons de performances utilisant des différents types de transformations combinées des méthodes
de recalage standard existantes (appliquées sur des images au niveau de gris) et le niveau semi-
sémantique possibiliste sont menées. Les transformations de rotation et de translation combinées

a un bruit de type additif sont évaluées en utilisant plusieurs parametres de transformations

combinées.
< < .
B =,
"> ™ -
2. o o e ol
%‘tleb ] o *d%'b - aeroe®”
e e - (ati0 Z © onges
Ujy < o“g\es e vO ong
(a) SURF : GL, FT : Rotation (b) SURF : 7,FT : Rotation
-
S
< i
3
3
|
e ™ . a0
Oz T e ans2®®
qalenr®
(c) SURF : GL,FT : Translation (d) SURF : w, FT : Translation

FIGURE 5.18 — Résultats de la comparaison du nombre de faux amers des méthodes SURFqy,
vs SURF, ; FT : Rotation, Translation & Ajout du bruit
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FIGURE 5.18 — Résultats de la comparaison du nombre de faux amers des méthodes BRIS Ky,
vs BRISK,; FT : Rotation, Translation & Ajout du bruit
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FIGURE 5.19 — Résultats de la comparaison du nombre de faux amers des méthodes ORBgp, vs
ORB;; FT : Rotation, Translation & Ajout du bruit
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F1GURE 5.20 — Résultats de la comparaison du nombre de faux amers des méthodes BRIFE Fgp,
vs BRIFEF, ; FT : Rotation, Translation & Ajout du bruit

Les figures 5.18,5.18, 5.19 et 5.20 illustrent une modélisation 3D des résultats de comparaison
du nombre de faux amers sur les transformations combinées : une transformation de type rotation
combinée a un buit gaussien, ainsi qu'une transformation de type translation combinée a un bruit
gaussien.Cette expérimentation consiste a 1’évaluation de notre approche proposée en terme de
nombre de faux amers détectés pour les quatre méthodes SURF, BRISK, BRIEF et ORB dans
les deux espaces de représentation de connaissances (GL : existant vs 7 : proposée) pour les
deux types de transformations combinées (rotation avec bruit et translation avec bruit).

Les résultats obtenus présentent un écart important pour les quatre méthodes entre le nombre
de faux amers dans un espace de représentation au niveau de gris (approche existante) et le
nombre de faux amers détecté dans un espace de représentation de connaissances sémantique
(approche proposée).

Ainsi, nous évaluons notre méthode en utilisant un autre critere de performance : valeur
précision. Les courbes 5.21 et 5.22 illustrent une modélisation 3D du calcul de la valeur de
précision pour les deux méthodes SURF et ORB dans les deux espaces de représentation des

connaissances GL et 7 pour les deux types de transformations combinées (Rotation + Bruit) et

(Translation + Bruit.)
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FIGURE 5.21 — Modélisation 3D des résultats de la comparaison des valeurs de précision de
SURFgy, vs SURF, ; FT : Rotation + Ajout du bruit
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FIGURE 5.22 — Modélisation 3D des résultats de la comparaison des valeurs de précision de
ORBgr, vs ORB,; FT : Rotation + Ajout du bruit

Nous pouvons bien remarqué que notre approche de recalage possibiliste proposée présente
une meilleure précision.
En effet, les résultats d’évaluation de notre approche proposée confirment que notre approche
de recalage géométrique possibiliste est plus performante en terme de nombre de faux amers

ainsi qu’au terme de précision, Ce qui nous amene & confirmer que notre approche de recalage
possibiliste présente une meilleure performance.

5.4.2 Interprétation, comparaison et évaluation

Les expérimentations sont réalisées a l'aide d’une base de données d’images Quickbird 5.7
en utilisant quatre méthodes de recalage géométrique opérant sur un espace de représentation
des connaissances pixelique (GL) et leurs application dans un autre espace de représentation de
haut niveau semi-sémantique (7). Les méthodes SURF, BRISK, ORB et BRIEF.

Les résultats obtenus montrent clairement que ’approche proposée est insensible au type de
transformation et a la méthode de détection des primitives ainsi qu’a la cartographie utilisée.

L’approche proposée permet de réduire le nombre de faux amers pour toutes méthodes et
pour des divers types de transformations simple ou combinées. De plus, nous pouvons remarquer

que malgré les variations des parameétres des fonctions de transformation, le nombre de faux
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amers reste faible pour les quatre méthodes de recalage géométrique considérées (i.e., SURF,
ORB, BRIEF, BRISK).

Par conséquent, nous pouvons confirmer que ’approche de recalage possibiliste proposée
apporte un grand avantage en termes de diminution du nombre de faux amers ainsi qu’une
meilleure robustesse aux parametres de transformation et au type d’images pour toutes les expé-
rimentations ; quelle que soit la méthode de recalage géométrique considéré (SURF,, BRISK,
BRIEF, ou ORB;). Nous constatons également que "approche de recalage géométrique possi-
biliste proposée est plus efficace pour la transformation de type translation et qu’elle est insen-
sible au bruit. De plus, en comparant les méthodes de détection et de description des primitives
(SURF;, BRISK,, BRIEF; ou ORB;) nous remarquons que la méthode ORB semble la plus
efficace en termes de diminution du nombre de faux amers.

Ainsi, le taux d’erreur est inférieur & 10 % par rapport aux méthodes existantes. Cet avantage
est fourni en raison de ’application de la phase de projection des connaissances de ’approche

proposée.

5.5 Application sur des images médicales :Contexte non supervisé

Nous avons proposé une approche qui intégre deux contextes : le contexte supervisé (présenté
dans les sections précédentes) ou I’ensemble des classes sont données par un expert & 1’aide des
zones d’apprentissage et un contexte non supervisé qui nécessite un pré-traitement qui précede le
processus de recalage possibiliste permettant I'identification de I’ensemble des classe thématique.

Ces dernieres sont les données d’entrée de notre processus de recalage.

5.5.1 Présentation de ’approche

Nous proposons une approche de recalage géométrique possibiliste non supervisé permettant
de limiter les problémes de I’approche recalage géométrique existante. En fait, le processus de
recalage proposé commence par une phase d’identification des objets (avec ou sans signification
sémantique) a partir des images source et cible a recaler, puis recherchent la meilleure transfor-
mation permettant de faire correspondre les deux images (sur la base des primitives visuelles
identifiées). Ce «processus de focalisation sémantique» permet de réduire la quantité d’informa-

tions, ainsi que les effets de bruit, lors du processus de mise en correspondance.

Notre approche proposée consiste a exploiter les avantages de la théorie de possibilité pour ex-
traire, des connaissances semi-sémantiques liées aux objets existants a partir d’images a recaler
et a conduire le processus de recalage au niveau des connaissances semi-sémantiques possibi-
listes. En fait, si la scéne considérée comprend des classes sémantiques "M” (pour lesquelles
la classification non supervisée qui permet de déterminer les centroides des classes sémantiques
existantes), alors, le processus de projection conduit & transformer chaque image en M cartes
possibilistes, ou chaque carte est formée par des valeurs de possibilité de classe données.

Le nouvel espace de connaissances crée comporte 'ensemble des informations des cartes de
possibilité de chacune des images source (Imy) et des images cibles (I'm;) appelée aussi image

transformée a partir d’une classification non supervisée.
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Nous rappelons que la phase de projection des connaissances proposée consiste a minimiser le
risque de conflit, lors du processus de mise en correspondance, entre les primitives extraites a la
fois des images source et cible.

Les phases principale de 'approche de recalage possibiliste non supervisé sont illustré dans

la figure suivante, 5.23.

Détecteur Descripteur
AGAS BRIEF
Processus P
TOCESSUS Processus
IMs Processus de de d Processus d Processus
classification i dé 5 d de s de
o2 ctection des e mise en .
non supervise Tt - description des fusion
possibiliste primitives L correspondance
primitives

Prétraitement Recalage géométrique Possibiliste utilisant BRISK: PBRISK

FIGURE 5.23 — Schéma global de 'approche non supervisée proposée pour le recalage des images
possibilistes

1. Pré-traitement : classification non supervisée afin d’obtenir ’ensemble des classes théma-
tique,
2. Projection des des connaisance dans un espace de représentation des connaissances non
supervisé,
3. Recalage possibiliste non supervisé
(a) Détection des primitives au niveau de chaque carte possibiliste,
(b) Description des primitives détéctées au niveau de chaque carte possibiliste,
(c) Mise en correspondance des primitives.

4. Fusion des résultats de recalage partiels.

5.5.2 Plan d’expérimentation

L’approche de recalage proposée est appliquée en utilisant plusieurs types de transformation
définie par le protocole d’évaluation que nous proposons; il comporte les transformations : ro-
tation, changement d’échelle et ajout de bruit.

La figure 5.24 présente le protocole proposé pour I’évaluation de la performance de notre ap-
proche de recalage possibiliste non supervisé.

Pour chaque type de transformation utilisé, plusieurs parametres de transformation sont
utilisés.

Le processus de recalage possibiliste est présenté dans un contexte sémantique au lieu d’un
contexte au niveau gris sachant que les différentes classes sont obtenues par la classification non
supervisée.

L’approche de recalage possibiliste non supervisée proposée est comparée a trois méthodes de

recalage classiques, qui sont SURF, BRISK et ORB. Deux critéres d’évaluation, qui sont le
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Processus Base
. ase 1mages
de transformation Imt

FIGURE 5.24 — Protocole d’évaluation

temps de calcul ainsi que le nombre de faux amers, sont effectués.

Les expériences sont menées a l'aide d’images médicales d’une tumeur mammaire acquise par
imagerie IRM "Magnetic Resonance Imaging"

(Breast MRI dataset RIDER (http ://www.cancerimagingarchive.net/)) 5.25.

Pour la partie expérimentale, nous considérons deux ensembles d’images (source et cible) de
notre base d’images. Le processus de classification non supervisé nous a donné deux ensembles
de classes thématique des deux images source Img et Im; qui sont : C1= Tumeur et Co= Healthy
skin.

Les classes sont présentées dans la figure 5.25.

| Tumor
] Healthy skin

FIGURE 5.25 — Image de la tumeur mammaire

Les figures 5.26 et 5.27 présentent un exemple des cartes de possibilités des deux images a

recaler.

(a) Ims (b) C1_ Ims (¢) C2_Ims

FIGURE 5.26 — Exemple de la phase de projection possibiliste d’'une coupe d’image IRM (Image
source) ; (b) : Carte possibiliste Cy, (c) : Carte possibiliste Co

5.5.3 Expérimentations et résultats du recalage d’images possibiliste non su-
pervisé

L’évaluation des performances de notre approche de recalage possibiliste supervisé comporte
trois criteres de performance qui sont comme suit, la complexité temporelle faible et le nombre de

faux amers réduit. Nous avons effectué une étude comparative des méthodes ORBqy,, SURFgy,
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FIGURE 5.27 — Exemple de la phase de projection possibiliste d'une coupe d’image IRM (Image
transformée) ; (b) : Carte possibiliste C, (c) : Carte possibiliste Cy

et BRISKgy, selon leurs espaces de représentation des connaissances existants (Niveau pixe-
lique) avec les méthodes ORB,, SURF; et BRISK, opérant dans un espace de représentation
des connaissances sémantique (approche proposée).

Les figures suivantes illustrent le temps de calcul (TC) du recalage au niveaux GL vs .

e SURF_GL — - SURF_GL
Dt o~ SURK_GL o SURE T
- SURF_7

Temps de calcul ()
Temps de calcul (%)
Temps de calcul (s)

. fon Echelle
Angles de rotation () ® Taux de bruit

(a) TC de SURF, GL vs w, Rotation (b) TC de SURF, GL vs 7, Echelle (c) TC de SURF, GL vs m, Bruit gaus-

sien

FIGURE 5.28 — Evaluation du temps de calcul (TC (s)) de SURFgy, vs SURF,
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FIGURE 5.29 — Evaluation du temps de calcul (TC (s)) de BRISKgy vs BRISK,
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sien

FIGURE 5.30 — Evaluation du temps de calcul (TC (s)) de ORBgr, vs ORB;
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Nous avons comparer les résultats du recalage pour les transformations : rotation, change-
ment d’échelle et ajout du bruit des méthodes de recalage géométrique SURF (Fig.5.28), BRISK
(Fig.5.29) et ORB (Fig.5.30).

Toutes les figures montrent clairement que 'approche de recalage géométrique possibiliste pro-
posée permet d’optimiser la complexité temporelle, elle permet de diminuer le temps de calcul
malgré les phases de projection et de fusion rajoutées pour le recalage dans le nouvel espace de
représentation des connaissances.

Nous constatons que l'approche de recalage géométrique possibiliste est plus performante en
terme de complexité temporelle pour les trois types de transformations, et elle est insensible a
la méthode de recalage classique considéré pour les phases de détection, description et mise en
correspondance des primitives.

Dans ce qui suit, nous calculons le nombre de faux amers détecté en conservant les mémes types

de transformations ainsi que les mémes méthodes de recalage géométrique existantes (Fig. 5.31).
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FIGURE 5.31 — Evaluation du nombre de faux amers (FA (%)) des méthodes de recalage selon
I’espace de représentation des connaissances GL vs 7, méthodes : SURF,BRISK et ORB; FT :
Rotation, Echelle et Bruit

Les résultats obtenus (Fig. 5.31)présentent un grand écart entre le nombre de faux amers
obtenus par le recalage géométrique au niveau de gris (GL) et le nombre de faux amers obtenus
au niveau pixelique (7). Nous pouvons confirmer que 'approche possibiliste proposée permet
d’améliorer la performance de la qualité du recalage. Nous rappelons que la qualité du recalage
est fortement liée au nombre de faux amers détecté ; plus qu’on a de faux amers puisqu’on aura

un recalage non fiable.
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5.5.4 Interprétation, comparaison et évaluation

Nous avons réalisé une étude expérimentale qui integre des divers types de détecteurs et de
descripteurs afin d’évaluer leurs impacts sur la qualité du recalage dans un espace de représen-
tation des connaissances sémantique. Pour chaque expérimentation, nous avons appliqué deux
types d’expérimentations (rotation et changement d’échelle), ainsi, nous avons injecté un taux
de bruit pour évaluer la sensibilité de notre approche.

Tous les résultats trouvés prouvent que 'aspect sémantique des images a recaler a un grand
impact sur la performance du résultat du recalage géométrique pour des divers types de trans-
formations et indépendamment des détecteurs ainsi qu’aux descripteurs utilisés pour la mise en
correspondance des primitives.

Notre approche de recalage géométrique basée sur la théorie des possibilités dans un contezte
non supervisé a permis d’obtenir une meilleure complexité temporelle, et une réduction du

nombre de faux amers. Ainsi, elle est insensible au bruit gaussien.

5.6 Conclusion

Le recalage d’image présente I'un des principaux problémes du traitement d’image. Il s’agit
de la mise en correspondance d’un ensemble d’images afin de regrouper leurs informations res-
pectives.

Toutes les méthodes de 'approche géométrique utilisent des informations au niveau de gris des
deux images a recaler. Ce niveau de connaissance est fortement liée au systeme d’acquisition ce
qui constitue la source de conflit au niveau de la mise en correspondances des primitives.

Le conflit et 'ambiguité qui se présentent au niveau de la mise en correspondance est liée a
I'imperfection de l'information issue des deux images a recaler. Pour surmonter ce probleme
d’incertitude nous avons proposé de construire un nouvel espace de représentation des connais-
sances semi-sémantique en appliquant une phase de projection de connaissances a l'aide de la
théorie des possibilités.

Nous avons présenté dans ce chapitre une étude expérimentale pour les deux contextes de notre
approche ; contexte supervisé et contexte non supervisé.

Nous avons pu confirmer la fiabilité et la performance de notre approche de recalage géométrique
possibiliste proposée dans les deux contextes (supervisé et non supervisé) en plusieurs termes.
Nous avons obtenue une complexité temporelle optimale, un nombre de faux amers réduit et
une meilleure performance de la précision.

Ainsi, nous pouvons conclure notre approche est insensible au bruit, insensible au type de trans-
formation ainsi qu’au nombre de classe thématique. Nous avons confirmé que notre approche

est fiable dans des divers domaines d’applications pour les deux contextes.
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Notre travail a été orienté vers l'identification d’une technique performante de recalage
d’image pouvant palier aux problémes posés par les méthodes existantes. Ce souci est a l'origine
d’une demande de plus en plus pressante en systemes d’analyse d’images multi-temporelles ou

la mise en correspondance de ces images est un impératif qui nécessite une grande précision.

Les différentes approches de recalage géométriques, iconiques et hybrides souffrent du pro-
bleme de faux amers qu’elles génerent. Ce probléeme est dii aux spécificités des systéemes d’ac-
quisitions des deux images a recaler (image source, image cible), aux conditions particulieres qui
accompagnent la capture des images et aussi de la technique d’extraction des amers et leur mise

en correspondance.

Les méthodes de recalage géométrique existantes considérent les informations de la base de
connaissances au niveau pixelique des deux images a recaler. Ce niveau de connaissance peut
présenter plusieurs problemes qui peuvent principalement donner un résultat de recalage non
performant en terme de précision. Contrairement aux méthodes existantes en recalage qui uti-
lisent les images a recaler comme seules de modélisation du systéme de transformation, nous
avons introduit une nouvelle approche basée sur des sources d’information multiples qui im-
pliquent, outre I'image source et I'image cible, d’autres sources qui résultent d’un processus de

classification qui génere des cartes de possibilité.

La premieére contribution de ce travail réside donc dans ’approche multi-sources que nous
avons adoptée pour le systeme de recalage. Chaque source étant représentée par une carte de
possibilité extraite a travers une classification a priori, 'extraction des primitives devra donc
s’appliquer sur des sources homogenes relativement a I'image cible et celle de destination ce qui
favorise plus de cohérence dans la sélection et la correspondance des primitives. Ceci devra aussi

éviter 'extraction de couples d’amers ayant une sémantique hétérogene.

Ainsi, 'approche proposée vise a exploiter les connaissances au niveau du capteur ainsi que
les connaissances sémantiques des images afin d’attaquer le probléme de réduction du nombre des
faux amers. Ce ci nous permet de s’appuyer sur une base de connaissances enrichie d’informations
sur la possibilité de chaque primitive a appartenir a I'une des classes considérées.

L’approche de recalage possibiliste proposée est basée sur 'intégration d’une étape initiale de
projection de connaissances pour obtenir un ensemble de cartes contenant chacune un contenu
unique. Nous appliquons une fusion des recalages partiels obtenus tout en gardant les phases de

détection de primitives, la description des primitives ainsi que la mise en correspondances.

La deuxieme contribution de ce travail consiste en la proposition d’un nouveau descripteur de

point d’intérét que nous avons appelé PBRISK. Il est inspiré de BRISK un descripteur existant
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doté de caractéristiques performantes en terme de détection et de correspondance, mais limité par
sa contrainte d’opérer sur les seules images cible et de destination. Notre descripteur PBRISK
exploite les connaissances sémantiques introduites sous formes de cartes dans la description,

I’extraction et la correspondance des points d’intérét.

La phase de projection nécessite une phase de classification permettant de trouver I’ensemble
de classes. Deux cas de figure se présentent : le contexte supervisé, ou les cartes sémantiques
dans les images source et cible sont connues, et le contexte non supervisé ot nous n’avons pas

d’informations sur le nombre de classes cherché.

Ainsi, la troisiéme contribution apportée par notre travail réside dans la proposition de 'ar-
chitecture d’un systeme de recalage possibiliste basé sur une méthode supervisée, les modeles
d’apprentissage (SVM) sont retenus. Ce systeme se base sur des distributions de possibilités
calculées a travers des zones d’apprentissage définies. Il a été appliqué sur des paires d’images
de télédétection et a fourni des résultats ou la précision a été nettement améliorée par rapport

au recalage géométrique classique.

La quatrieme contribution de notre travail concerne le contexte non supervisé ol nous avons
proposé une architecture de systéme de recalage basé sur la méthode FCM-multicentroide. L’un
des problémes contraignant dans ’application des méthodes non supervisées concerne le nombre
de classes. Si des méthodes non supervisées admettent que la nombre de classes soit une entrée
a ’algorithme, notre systeme exige une démarche totalement automatique et c’est la cas dans ce
parametre que le systeme doit dégager. Notre intérét a été porté vers les indices de validité qui
sont utilisés pour estimer le nombre de classes. Nous avons introduit un indice issu de I’état de
I’art mais modifié pour qu’il puisse palier aux insuffisances des deux indices combinées retenus.
La systeme de recalage non supervisé que nous avons proposé a été testé sur des images médicales

et a fourni des résultats tres intéressants qui dépassent les performances des méthodes existantes.

Les deux systémes de recalage proposés se distinguent par des performances comparés aux
systemes de recalage existants, cette performance touche a la fois la réduction significative du
nombre de faux amers, la précision ainsi que le temps d’exécution. Nous soulignons aussi un fac-
teur important relatif aux résultats fournis : les phases de projection et de fusion proposés par
notre approche de recalage possibiliste n’augmente pas la complexité temporelle; au contraire
les résultats prouvent une diminution au niveau du temps de calcul. Ce qui est expliqué par
les avantages que fournit la distribution de possibilité d’appartenance des points d’intérét dans

chaque carte sémantique.

Comme perspectives a ce travail les orientations sont les suivantes :

— Diversifier le choix des primitives Notre systéme et nos expérimentations ont focalisé sur
des primitives de type point d’intérét (pixel). Il serait intéressant d’adapter notre travail
sur d’autres type de primitives, en particulier sur des segments ou des formes diverses.
L’appariement de telles primitives devra simplifier considérablement le nombre d’amers et

réduire ainsi les faux amers, particulierement dans les images texturées.
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— Exploitation du conflit Le probléme de recalage fait apparaitre un cas important de discor-
dance dans la phase de detection des amers. La classification doit prendre en considération
le conflit généré au niveau des distributions de possibilité et réajuster les fonctions de masse

dans la phase de décision.

— Recours a 'apprentissage profond. La méthode de classification supervisée que nous avons
utilisé s’est limitée a SVM, un choix dicté par notre volonté de focaliser sur une méthode
ayant des performances en temps et en précision. L’utilisation d’une approche basée deep-
learning doit consolider le processus de classification. La phase d’apprentissage peut opérer
sur des fenétres centrées sur chaque pixel, ces fenetres (extraites pour chaque pixel de la
zone d’apprentissage) formeront ’entrée du perceptron multi-couches, la sortie étant la
classe correspondante. Ainsi, le réseau de neurone formé représenté par ce perceptron peut
étre configuré, ses poids calculés et utilisés pour classer chaque point de I'image source et

destination.

— Filtrage des faux amers.

La qualité du recalage est sensiblement affectée par les faux amers. Le modele utilisé dans
la mise en correspondance peut engendrer des discordances importantes si les faux amers
persistent dans les amers retenus définitivement. Un systeme de filtrage des faux amers est
important a prévoir, il peut s’appuyer sur des critéres, des regles, des contraintes formulées

et explicités pour prédire les faux amers.
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Traitement possibiliste d'images, application au recalage d’'images

Mots clés : Recalage géométrique possibiliste, théorie des possibilités, cartes de possibilités,
base de connaissance semi-sémantique, classe sémantique, projection des connaissances,
classification supervisée possibiliste, clustering possibiliste.

Résumé : Dans ce travail, nous proposons un systeme de recalage géométrique possibiliste qui fusionne les
connaissances sémantiques et les connaissances au niveau du gris des images a recaler.

Les méthodes de recalage géométrique existantes se reposent sur une analyse des connaissances au
niveau des capteurs lors de la détection des primitives ainsi que lors de la mise en correspondance.
L'évaluation des résultats de ces méthodes de recalage géométrique présente des limites au niveau de la
perfection de la précision causées par le nombre important de faux amers.

L’idée principale de notre approche proposée est de transformer les deux images a recaler en un ensemble
de projections issues des images originales (source et cible).

Cet ensemble est composé des images nommeées « cartes de possibilité », dont chaque carte comporte un
seul contenu et présente une distribution possibiliste d’'une classe sémantique des deux images originales.

Le systeme de recalage géométrique basé sur la théorie de possibilités proposé présente deux contextes : un
contexte supervisé et un contexte non supervisé.

Pour le premier cas de figure nous proposons une méthode de classification supervisée basée sur la théorie
des possibilités utilisant les modéles d'apprentissage. Pour le contexte non supervisé, nous proposons une
méthode de clustering possibiliste utilisant la méthode FCM-multicentroide.

Les deux méthodes proposées fournissent en résultat les ensembles de classes sémantiques des deux
images a recaler. Nous créons par la suite, les bases de connaissances pour le systéeme de recalage
possibiliste proposé.

Nous avons amélioré la qualité du recalage géométrique existant en termes de perfection de précision, de
diminution du nombre de faux amers et d'optimisation de la complexité temporelle.

Possibilistic image processing, application to image registration

Keywords : Possibilistic geometric registration, possibility theory, possibility maps, semi-semantic
knowledge base, semantic classes, knowledge projection, possibilistic supervised classification, possibilistic
clustering.

Abstract: In this work, we propose a possibilistic geometric registration system that merges the semantic
knowledge and the gray level knowledge of the images to be registered.

The existing geometric registration methods are based on an analysis of the knowledge at the level of the
sensors during the detection of the primitives as well as during the matching.

The evaluation of the results of these geometric registration methods has limits in terms of the perfection of
the precision caused by the large number of outliers.

The main idea of our proposed approach is to transform the two images to be registered into a set of
projections from the original images (source and target).

This set is composed of images called “possibility maps”, each map of which has a single content and
presents a possibilistic distribution of a semantic class of the two original images.

The proposed geometric registration system based on the possibility theory presents two contexts: a
supervised context and an unsupervised context.

For the first case, we propose a supervised classification method based on the theory of possibilities using
learning models. For the unsupervised context, we propose a possibilistic clustering method using the FCM-
multicentroid method.

The two proposed methods provide as a result the sets of semantic classes of the two images to be
registered. We then create the knowledge bases for the proposed possibilistic registration system.

We have improved the quality of the existing geometric registration in terms of precision perfection, reduction
in the number of false landmarks and optimization of time complexity.
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