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Résumé

Les approches markoviennes en imagerie et vision par ordinateur offrent un cadre mathéma-
tique élégant pour résoudre certains problémes complexes. Des modéles de formation des données
observées ainsi que des modeéles décrivant le contexte spatial des images & reconstruire sont alors
nécessaires pour exploiter de telles approches. Le plus souvent, la fonction d’énergie globale obtenue
demeure difficile & minimiser en raison de ses propriétés mathématiques et de la grande dimension
des données. On est alors confronté d’une part & des problémes combinatoires et d’autre part aux
limites en puissance des machines actuelles.

C’est dans ce cadre que s’inscrit le premier objectif de ces travaux de thése, ol nous proposons
des algorithmes d’optimisation efficaces d’une classe d’énergies markoviennes multi-étiquettes de
premier ordre qui permet de modéliser un nombre important d’applications en imagerie. C’est la
classe d’énergies ayant comme attache aux données une fonction quelconque, et comme a priori
une fonction convexe. Les algorithmes proposés reposent d’une part sur une technique assez récente
d’optimisation discréte en vision, & savoir la coupe-minimum sur graphe, et d’autre part sur une
stratégie d’optimisation itérative par des mouvements de partitions. De nouveaux mouvements,
que nous avons appelés mouvements de partitions larges et multi-étiquettes (MPLM), permettent
alors d’avoir un compromis entre la qualité de 'optimum atteint et la complexité algorithmique.
Appliqués et validés sur une série d’expériences traitant de la restauration d’images naturelles et
radar, ils ont pu montrer de bonnes performances comparés aux algorithmes d’optimisation de
I’état de l’art.

Le cadre applicatif principal de cette thése est la reconstruction du relief par interférométrie
radar a synthése d’ouverture. Cette méthode de calcul de modéles numériques de terrain est con-
frontée le plus souvent & la nature trés bruitée des données interférométriques radar et aussi a la
complexité des scénes naturelles et urbaines & recontruire. Les approches markoviennes trouvent
alors leur justification pour s’appliquer & ce type de problémes, grace & des modéles bien adaptés
au type de bruit sur ces données et au contexte spatial des scénes. Ainsi, le deuxiéme objectif de
ces travaux de thése consiste & proposer des modéles markoviens robustes face a la diversité des
scénes & reconstruire dans le cas général. Un modéle a été alors proposé dans un premier temps
qui repose d’une part sur un ensemble d’observations multicanaux de phase et d’autre part sur
la variation totale comme a priori, pour parvenir & une reconstruction précise du relief. Ce mod-
éle est validé tout d’abord sur des données de synthése et testé ensuite sur des données réelles
de scénes naturelles acquises par le capteur radar ERS-2, avec prise en compte de perturbations
atmosphériques globales.

Confrontés & des scénes urbaines nécessitant une meilleure précision et localisation des struc-
tures non-naturelles, un deuxiéme modéle a été exploré, exploitant cette fois-ci conjointement
I'information de la phase et de 'amplitude. Des algorithmes d’optimisation conjointe bien appro-
priés a cette nouvelle forme d’énergie vectorielle sont alors nécessaires. Appliquée a des données
radar aériennes d’une scéne urbaine, acquises par le capteur E-SAR, cette approche conjointe ap-
porte une meilleure reconstruction en terme de précision et offre des perspectives pour exploiter
conjointement d’autres données de natures différentes.







Abstract

The MRF in computer vision and image analysis is a powerful framework for solving complex
problems using the MAP estimation. First of all an energy function that encodes both the noise
affecting the observed data and the a priori on the estimated solution has to be fixed. Then
an appropriate optimization algorithm of this energy is necessary in order to solve the problem
efficiently. However, some image processing problems deal with high dimensional data and require
complex MRF energy functions. Thus, optimization process becomes a hard task.

One of the main contributions of this thesis is developing new efficient optimization algorithms
of a class of first order multi-label MRF energies : any likelihood terms and convex prior. This
energy form characterizes a large set of image processing applications. The proposed algorithms
rely on the combinatorial optimization technique, called graph-cut, and an iterative strategy to
converge toward a local optimum, called partition move. We propose new moves, called large
and multilabel partition moves (LMPM), that offer a trade-off between optimum quality and
algorithm complexity. The graph-cut technique is adapted and used to compute the optimal moves
in efficient way. These new algorithms are tested in the case of image denoising task, showing us
good performances compared to the state of the art algorithms.

The main application of our work is the digital elevation model (DEM) estimation using inter-
ferometric synthetic aperture radar (InSAR) data. This problem is usually considered as a complex
and an ill-posed one, because of the high noise rate affecting interferograms and the complex struc-
tures qualifying real natural and urban area. Therefore, MRF approaches are well adapted to deal
with this task, since specific statistical and a priori energy functions could be proposed to well
encode several problems affecting these data and also to well describe the complex knowledge on
the estimated solution. So, a first model is proposed in this work that relies on a multichannel
interferometric likelihood density function and the total variation regularization. Optimizing this
model using the proposed LMPM based algorithms leads to a precise DEM. This approach is tested
on several synthetic and real InNSAR ERS-2 images, and also adapted to deal with multichannel
data even if global atmospheric perturbations characterize them.

To reconstruct DEM in urban area, especially the buildings, more precise model is required.
Therefore, a second MRF model is proposed that lies in both amplitude and phase images. This
new joint model preserves well the discontinuities in the reconstructed profiles. However, a new
class of vectorial energy minimization algorithms has to be studied, in order to minimize efficiently
the joint model. The proposed approach is then applied to E-SAR interferometric and amplitude
images of urban area, showing us a more precise reconstruction than the previous approach.
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Liste des abréviations

Pour des raisons de lisibilité, la signification d’une abréviation ou d’un acronyme n’est
souvent rappelée qu’a sa premiére apparition dans le texte d’un chapitre. Nous donnons
ainsi la liste compléte des abréviations utilisées dans ce manuscrit de these. Certaines cor-
respondent & des mots en anglais, leur traduction est aussi fournie.

FastDC Fast Discrete-Continuous
(Algorithme d’optimisation rapide mizte : discréte-continue)
ICM Iterated Conditional Mods
(Modes Conditionnels Itérés)
InRSO Interférométrie radar a synthése d’ouverture
LGMRF Local Gaussian Markov Random Fields
(Modeéle markovien-gaussien local)
MAP Mazximum a posteriori
MCPAR Multi-Channel Phase and Amplitude Reconstruction

(Reconstruction multi-canal d’images de phase et d’amplitude)
MCPAR-+TV  Multi-Channel Phase and Amplitude Reconstruction with

Total Variation prior on phase and amplitude

(Reconstruction multi-canal d’images de phase et d’amplitude avec

un a priori de type variation totale sur la phase et l’amplitude)
MCPU Multi-Channel Phase Unwrapping

(Déroulement de phase multi-canal)
MCPU-+TV Multi-Channel Phase Unwrapping with Total Variation prior

(Déroulement de phase multi-canal avec un a priori de type variation totale)

MNT Modeéle Numérique de Terrain
MPLB Mouvement de Partition Large et Binaire
MPLM Mouvement de Partition Large et Multi-étiquette
QPBO Quadratic Pseudo-boolean Optimization

(Optimisation de fonction quadratique pseudo-booléenne)
RSO Radar a Synthése d’Ouverture
TV Total Variation

(Variation totale)
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Introduction générale

Contexte général et objectifs

De nombreux problémes de traitement d’image peuvent étre résolus par une approche
markovienne, c’est & dire qu’ils s’appuient sur une information contextuelle. En effet, les
champs de Markov, associés & la théorie bayesienne de décision, offrent un cadre mathé-
matique cohérent et élégant pour résoudre ces problémes. Le principe est de se ramener &
un probléme d’étiquetage, dont la résolution consiste & associer des étiquettes aux pixels
de I'image de fagon & minimiser un critére bien défini. Un tel formalisme nécessite tout
d’abord le choix de la fonction de cofit & minimiser en fonction des données traitées et des
contraintes de I'application visée. Le plus souvent, cette fonction (communément appelée
énergie) repose a la fois sur les statistiques du bruit qui affecte les données et sur le contexte
spatial de I'image & reconstruire. Il est ensuite nécessaire de disposer d’un outil d’optimisa-
tion qui soit capable de calculer la configuration qui minimise cette fonction. L’espace des
configurations étant extrémement vaste, et augmentant en taille exponentiellement avec la
taille des données, requiert des stratégies de recherche efficaces. C’est 'une des raisons qui
a motivé le développement de techniques d’optimisation markovienne efficaces en imagerie
et vision par ordinateur.

La minimisation de certaines classes de fonctions non-convexes et de grandes dimen-
sions est désormais possible. Les algorithmes proposés dans la littérature varient entre
algorithmes d’optimisation exacte et d’autres d’optimisation non-exacte ou approximative.
L’avantage des premiers est la qualité de 'optimum vers lequel ils convergent, qui est un
optimum global, mais au prix d’'une complexité algorithmique qui explose avec la taille des
données et méme avec la nature de la fonction d’énergie qui doit par ailleurs satisfaire cer-
taines conditions. En contrepartie, les algorithmes d’optimisation approximative offrent de
bonnes performances de calcul, au prix de la qualité de 'optimum obtenu. Le compromis
entre la qualité de 'optimum et la complexité algorithmique constitue alors le coeur des
méthodes récentes d’optimisation markovienne appliquées aux problématiques d’imagerie
traitant des données de grandes dimensions et des formes d’énergies non-convexes.

Nos travaux s’inscrivent dans le cadre applicatif de l'interférométrie satellitaire pour
fournir des modeéles numériques de terrain (MNT). Une telle problématique est d’un in-
térét grandissant puisque ces modeéles nourrissent d’autres problématiques en télédétection
comme l'interférométrie différentielle pour la détection et le suivi de mouvement de terrain,
ou la reconstruction de modéles numériques d’élévations et de structures 3D dans un mi-
lieu urbain. Plusieurs approches existent dans I’état de ’art pour parvenir & reconstruire le
relief, telles que la stéréovision a partir d’images optiques et la radargrammétrie (ou stéréo
radar) a partir d'images radar, ainsi que Uinterférométrie radar. Dans cette derniére ap-
proche, le calcul du MNT se fait & partir de données de phase interférométriques, appelées
interférogrammes. Ces données obtenues aprés une chaine d’acquisition et de pré-traitement
sont caractérisées par un fort taux de bruit qui rend leur exploitation complexe. De plus,
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ces mesures de phases étant enroulées dans [—, 7|, illustrées sous forme de franges dans
les interférogrammes, nécessitent un processus de déroulement pour retrouver la bonne
altitude. Cette étape, connue sous le nom de déroulement de phase, se transforme en un
probléme difficile & résoudre en présence d’un fort bruit ou lorsqu’il existe de fortes dis-
continuités dans le milieu & reconstruire. Les méthodes markoviennes trouvent alors leur
intérét dans ce cadre, ou il est possible grace & des modéles de formation de ces données
bruitées (ou observations) et des modeéles apportant une information contextuelle (notam-
ment les discontinuités et les structures) de bien reconstruire le relief d’une scéne imagée.
Ces approches permettent également de définir un cadre général supportant l'introduc-
tion de nombreuses informations. En revanche, elles sont confrontées aux problémes qui
sont liés & la nécessité d’'une modélisation précise des phénoménes physiques contribuant
a la formation des données et & I'optimisation numérique des fonctions d’énergie qui en
découlent, qui demeurent le plus souvent difficiles & minimiser.

L’objectif de ces travaux de thése est donc double :

1. Un premier objectif est d’étudier et proposer de nouveaux algorithmes d’optimisa-
tion non-convexe qui offrent un compromis entre la qualité de 'optimum atteint et
la complexité algorithmique. Une telle étude est voulue générale et adressée a toute
problématique en imagerie et vision par ordinateur qui nécessite un algorithme d’op-
timisation efficace et robuste & des modéles de fonctions d’énergie complexes. Les
algorithmes proposés exploitent 'efficacité d’une technique assez récente en optimi-
sation numérique dans le cadre de la vision par ordinateur, a savoir la coupe-minimum
sur graphe. De plus, des méthodes d’optimisation continue sont aussi utilisées afin
d’améliorer en précision 'estimation et en efficacité la convergence de ’algorithme.

2. Un second objectif plus applicatif consiste & proposer de nouveaux modéles markoviens
pour la reconstruction de modeéles numériques de terrains en imagerie radar. Ces
modeles reposent sur les spécificités des données radar interférométriques (images de
phase, amplitude et cohérence) et sur le contexte spatial des divers milieux & recon-
struire : milieux naturels et milieux urbains. Ils s’inscrivent par ailleurs dans le cas ou
plusieurs acquisitions de la méme scéne sont disponibles, afin d’aboutir & des MNT
précis. Disposant d’algorithmes efficaces d’optimisation non-convexe, ’optimisation
de ces modéles est désormais possible.
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Organisation du manuscrit

Le manuscrit de thése est réparti sur deux axes selon les deux objectifs fixés.

La premiére partie traite de 'optimisation multi-étiquettes des énergies markoviennes
de premier ordre.

Un bref apercu des principaux algorithmes d’optimisation d’énergies markoviennes est
proposé dans le premier chapitre. Nous nous focalisons sur les algorithmes reposant sur les
techniques de coupe-minimum sur graphes et les mouvements de partitions. Nous illustrons
briévement au départ les différentes constructions de graphes selon les modeéles étudiés.
Ensuite, une analyse critique de ces méthodes est proposée a la fin du chapitre illustrant
leurs limites et situant les problémes auxquels nous nous attaquons.

Une nouvelle approche d’optimisation d’une classe de modéles markoviens non-convexes
de premier ordre, ot la fonction d’attache aux données est quelconque et celle de régularisa-
tion est convexe, est alors introduite dans le deuxiéme chapitre. Cette approche repose sur
la technique de coupure minimale sur graphes et offre un ensemble d’algorithmes d’opti-
misation efficace grace & des nouveaux mouvements de partitions, dits mouvements multi-
étiquettes. Ces algorithmes sont beaucoup moins cotiteux en complexité que les optimiseurs
exacts et convergent vers des optima de meilleure qualité que ceux des optimiseurs approx-
imatifs de 1’état de ’art. Nous illustrons les contributions de ces nouveaux algorithmes
dans le cadre de la restauration d’images bruitées, oit le modéle de bruit est fortement
non-convexe.

Pour améliorer d’avantage la qualité de 'optimum, nous proposons dans le troisiéme
chapitre un algorithme mixte d’optimisation discréte et continue. Cet algorithme exploite
les avantages des optimiseurs discrets déja développés et ceux continus de I'état de l'art
afin d’aboutir & une solution algorithmique qui permet & la fois de converger vers des
optima de bonne précision tout en conservant un aspect rapide et non encombrant en
mémoire. L’apport de cet algorithme est illustré & travers la restauration d’images radar
en télédétection, o le besoin d’une bonne précision sur 'estimation de la réflectivité de
la scéne et la nécessité d’une efficacité dans le traitement se font de plus en plus ressentir
pour des futurs traitements et interprétations de ces données.

La deuxiéme partie est consacrée a la reconstruction de modéles numériques de terrain
en imagerie radar, et particuliérement en interférométrie.

Les études réalisées dans ce cadre d’application sont nombreuses, exploitant différents
formalismes. Aprés une bref apercu des principaux travaux présents dans la littérature,
nous nous focalisons dans le quatriéme chapitre sur les approches de reconstruction de
relief par interférométrie. Une étude de telles approches est réalisée afin d’éclaircir les
problémes fondamentaux auxquels elles sont confrontés.

Un premier modéle markovien est alors proposé dans le cinquiéme chapitre. Ce modeéle
repose sur les données de phases interférométriques et exploite les points forts de certaines
approches proposées dans la littérature, & savoir la technique multicanal en interférométrie
pour réduire ’ambiguité de la reconstruction du relief et la technique de régularisation
par variation totale en imagerie pour conserver le mieux possible les structures du milieu
reconstruit, tout en réduisant le bruit qui affecte les données. Le recours aux optimiseurs
efficaces de la premiére partie du manuscrit de thése nous a été d’une grande utilité pour
mieux optimiser le modéle proposé. Des résultats sur des données synthétiques variées vali-
dent dans un premier temps le modéle et ’algorithme de résolution. Ensuite, des résultats
sur des données interférométriques réelles sur une zone de Serre-Poncon, jugées complexe
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en raison de l'importance de la topographie et de la perte de corrélation, montrent la
robustesse et 'efficacité de ’approche proposée.

Pour élargir notre étude & des scénes variées, urbaines ou non urbaines, nous proposons
dans le sixiéme chapitre un deuxiéme modéle markovien. Ce dernier repose en plus des don-
nées de phase interférométrique sur les données d’amplitude pour apporter une information
encore plus précise sur les structures a conserver dans le MNT reconstruit. Cependant, vue
la nature conjointe de ce modéle, des algorithmes d’optimisation de nature différente de
ceux utilisés jusqu’a ce stade du manuscrit de thése sont nécessaires. Nous proposons ainsi
une nouvelle famille d’algorithmes d’optimisation conjointe qui s’appuient sur les idées de la
premiére partie de la thése, profitant donc de 'efficacité des techniques de coupe-minimum
sur graphe et des mouvements de partitions. La robustesse du modéle et lefficacité de
ces algorithmes nous ont permis de fournir des modéles numériques de terrains de scénes
urbaines avec une bonne précision. Une zone urbaine de Dresde a alors été reconstruite par
cette méthode, partant de données radar aériennes de phase et d’amplitude. Les résultats
de reconstruction sont encourageants.

Le dernier chapitre conclut le manuscrit de thése et présente un ensemble de perspec-
tives et idées qui découlent du travail réalisé.
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Premiére partie

Minimiseurs multi-étiquettes
d’énergies markoviennes de premier
ordre
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Chapitre 1

Approche markovienne et
algorithmes d’optimisation

Ce chapitre est consacré & I’étude bibliographique des approches d’optimisation des
énergies markoviennes utilisées en traitement d’image et vision par ordinateur.

En premier lieu, la formulation de certains problémes d’imagerie en un probléme d’éti-
quetage, résolu ensuite par une estimation bayésienne par maximum a posteriori (MAP),
est décrite.

En deuxiéme lieu, ’approche markovienne est introduite pour modéliser 'information
a priori de 'image.

En troisiéme lieu, des algorithmes d’optimisation du critére probabiliste MAP sont
analysés. Plus particulierement, nous étudions les algorithmes reposant sur la technique
du flot-maximum/coupe-minimum sur un graphe. Dans des travaux récents, ces algo-
rithmes ont montré leur efficacité et robustesse pour minimiser différentes formes d’énergies
markoviennes utiles pour la vision par ordinateur.

1 Probléme d’étiquetage

Différents problémes en traitement d’image peuvent étre reformulés sous la forme d’un
probleme d’étiquetage (labelling). C’est par exemple le cas pour la restauration d’images
bruitées, la segmentation des images, la reconstruction 3D & partir d’observations 2D d’une
méme scéne, etc.

Désignons par P = {p1, pa, ..., pn } 'ensemble des sites de I'image ou du graphe considéré
et £ ={l,...,l} 'ensemble des étiquettes qui leur sont associées. Le probléme d’étiquetage
consiste a mettre en correspondance une étiquette de ’ensemble £ & chaque site de P.
Estimer une solution pour une application donnée revient a trouver le meilleur étiquetage
selon un critére bien choisi.

1.1 L’estimation bayésienne

Il existe dans la littérature différentes approches d’estimation. Parmi celles-ci, nous
trouvons la classe des approches probabilistes par inférence statistique bayésienne. Dans
ce cadre, 'estimation consiste & inférer la solution du probléme & partir d’'un modéle
probabiliste.

Partant d’une observation ou un ensemble d’observations, indiquées respectivement par
y=Ay1,¥2, .., yn} ou y = {y1,¥2, ..., ¥n} (avec y, un vecteur d’observations du site p), la
solution a estimer x = {1, 2, ...,z } est obtenue en considérant x et y comme étant des
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réalisations d’un champ aléatoire z = {z1, 22, ..., 2, } et en définissant une fonction de coit
sur les erreurs de la solution.

Un des estlmateurs largement utilisé en traitement d’image est ’estimateur bayésien
MAP (. . A cet estimateur correspond une fonction de cotit en tout ou rien dans la
solution globale. L’estimation consiste donc & maximiser pour z la densité de probabilité
a posteriori P(zly) :

7= P 1.1
T = arg max (zly), (1.1)

avec ¥ la solution estimée et X = £ x L x ... x £L = L" espace des solutions candidates.
Gréace a la régle de Bayes, ce probléme se rameéne a chercher la configuration x qui max-
imise le produit de la densité de probabilité a priori P(x) par la fonction de vraisemblance

P(ylz) :

T = argmax P(y|z)P(x). (1.2)
zeX
Pour un probléme donné, la fonction de vraisemblance correspond au modéle de formation
des données (observations). En pratique, ce modeéle est le plus souvent tiré d'une étude
statistique sur ces observations tout en faisant une hypothése d’indépendance condition-
nelle entre les éléments y,, :

n

P(ylz) = H (Yplzp) , (1.3)

avec P(yp|xp) une loi connue (estimée statistiquement).

Par ailleurs, la distribution a priori, qui correspond au modeéle qui décrit l'image, est
déterminée & partir de la connaissance contextuelle a priori de ’estimation. En traitement
d’image, un modele permettant de formaliser cette information a priori dans une scéne
naturelle imagée est le modele markovien. Ce dernier repose sur la localité des interactions
entre observations.

1.2 La modélisation markovienne

Introduite en imagerie dans (Geman et Qiemad, |L9§4), cette approche consiste & mod-

éliser la cohérence spatiale dans I'image, selon laquelle la probabilité de la configuration x,
d’un site donné p de 'image est déterminée & partir de la configuration des sites voisins.
Un tel modéle est communément appelé modéle de régularisation permettant de lier la
distribution globale P(z) & des potentiels locaux.

Un systéme de voisinage, que I’'on notera par N, est alors défini de la fagon suivante :

p¢Np7
qeN,=peN,.

N, = {q € P} tels que { (1.4)

A titre d’exemple, en considérant les pixels d’une image, un systéme de voisinage possible
est le systéme de 4-connexité. Chaque pixel est voisin des pixels auxquels il est connecté
dans la grille réguliére.

Le systéme de voisinage est ensuite utilisé pour définir les sous-ensembles de sites en
interaction spatiale, appelés cliques, que I’on notera par c. Une clique peut étre par exemple
un seul site ¢ = {p}, une paire de sites voisins ¢ = (p, q), etc. L’ensemble que forment les
cliques de méme ordre m (c.-a-d. m+ 1 sites par clique) sera indiqué par C,,. Par exemple,
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Co = {plp € P}, Ci = {(p,q)lp € P ; q € Np}, etc. L’ensemble de toutes les cliques
possibles sera noté par C = (J;cn Ci

En reprenant le formalisme bayesuen, une image peut étre alors considérée comme étant
une réalisation d’un champ aléatoire bien particulier, & savoir un champ de Markov, défini
par :

Définition 1.1. Champ de Markov
2 est un champ de Markov sur P relativement au systéeme de voisinage N si et seulement
si z est un champ aléatoire qui satisfait les deux critéres suivants :
— Positiité : P(x) >0; Yz € X
— Markoviannité : P(zp|lrp_pp) = P(zplrn,). Avee, zn, = {z4lqg € Np}.
ol = est une configuration du champ z.

Comme cette modélisation markovienne de 1'image repose sur un ensemble d’interac-
tions entre les sites voisins, il est alors nécessaire de les définir. La définition et le théoréme
suivants permettent donc de manipuler en pratique les modéles markoviens sur les images.

Définition 1.2. Champ de Gibbs

2 est un champ de Gibbs sur P relativement au systéme de voisinage N si et seulement si
toute configuration x de ce champ suit une distribution de Gibbs, c.-a-d. P(x) = M,
avec Z =Y cpexp (=U(x)) est une constante de normalisation appelée fonction de par-
tition et U(x) = Y .o Ec(x) est une fonction d’énergie égale a la somme des potentiels I,
de toutes les cliques possibles dans C. Le potentiel d’une clique dépend de la configuration
locale associée a cette clique.

Théoréme 1.1. Hammersley-Clifford (1971)

Un champ z est un champ de Markov défini sur un ensemble de sites P relativement a un
systeme de voisinage N si et seulement si z est un champ de Gibbs sur P relativement au
systeme de voisinage N .

Cela nous ameéne a conclure que la distribution a priori de x selon un modeéle de Markov
est une distribution de Gibbs déterminée a partir de potentiels d’interactions définis sur
des cliques selon la relation suivante :

P(x)z—exp( P AE: ) (1.5)

ceC

En injectant (C3)) et (L5) dans (LZ), on voit que le probléme de 'estimation MAP revient
& résoudre le probléme suivant :

w—argmax HP (yplzp) exp( ZE ) . (1.6)

ceC

Nous pouvons reformuler cette derniére expression par :

x—arggg/gE( x), (1.7)

avec :
n

E(x) =) —log (P(yplzy)) + Y Eelx). (1.8)

p=1 ceC

E est appelée fonction d’énergie markovienne associée au probléme d’étiquetage.
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Par la suite, nous considérons la notation suivante :

E(zp) = Ep(yplzp) = —log (P(yplzp)), Vp € P. (1.9)

Ces termes sont dits termes d’attache aux données ou de vraisemblance. Ils permettent
de contraindre notre estimation & ressembler aux observations. Ainsi la fonction F), doit
pénaliser une variation importante entre ’estimation x, et I'observation y,,.

Par ailleurs, le choix des potentiels des cliques E. ainsi que I'ordre des cliques utilisées
conditionnent directement 1’a priori imposé a la solution. Souvent en imagerie, des cliques
de premier ordre suffisent pour avoir une solution bien régularisée. On parle alors de modéles
markoviens de premier ordre.

Dans certaines applications, telles que celles qui manipulent de la texture dans I'image,
des cliques d’ordre supérieur deviennent nécessaires , ) On utilise alors des
modéles markoviens d’ordre supérieur.

Quant au choix des potentiels de cliques, il est souvent conditionné par la nature de la
solution & estimer : homogeéne, lisse, lisse par morceaux, etc. Généralement, c’est ce dernier
cas qui modélise une grande panoplie de scénes naturelles, ou il est nécessaire de définir
des potentiels qui permettent & la fois de régulariser la solution et de préserver les discon-
tinuités. Les deux grandes familles de représentation des fonctions a priori modélisant ce
type de connaissance sur l'image sont :

— La famille des potentiels faisant intervenir les discontinuités explicitement. Cer-
tains le font a travers des variables auxiliaires appelées processus de lignes booléens
(Geman et Geman, |L9§4) marquant ces discontinuités. D’autres le font par des hy-
perparameétres locaux (lS_a.qujlu_t_alJ, |_L9_98) estimés localement. Typiquement pour
ce dernier cas, sur des cliques de premier ordre, on peut retrouver cette forme de
potentiels :

Epo(Tp, 2q) = BpgllTp — 74l (1.10)

ol 3,4 est un hyperparameétre local et ||.|| est une distance pénalisant une variation
importante entre les configurations de sites voisins.

— La famille des potentiels faisant intervenir les discontinuités implicitement par la

fonction qui définit le potentiel lui méme (IBﬁaad, |_L9§_d), (IHﬂer_Le_LLﬂahgzI, h.%d),

(glhaernnieﬂ, |L9_9A) A titre d’exemple, nous trouvons les potentiels sur des cliques
de premier ordre de type ¢ — fonctions telles que :

(zp — z4)?
B, (r,,r,) = ——— 1.11
p#l( P Q) 14 («'Ep _ .’Eq)2 ’ ( )
ou de type quadratique tronquée telles que :

Ep (p, 24) = min {(% - xq)Qa b} ) (1.12)

avec b une constante de troncature évitant de pénaliser les discontinuités a partir
d’une valeur donnée.

A noter que quelques équivalences entre certains modéles des deux familles sont disponibles

Ayant défini les distributions de vraisemblance et a priori du modeéle bayésien, le prob-
leme de I'estimation MAP se raméne donc & un probléme de minimisation de la fonction
d’énergie E.

)
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1 Probléme d’étiquetage

1.3 Résolution par minimisation d’énergie

Minimiser la fonction E reléve du domaine de ’optimisation numérique. Un algorithme
de minimisation utilisé devrait répondre aux critéres suivants :

— Efficacité : ’algorithme doit étre de faible complexité en temps de calcul et en mé-
moire;;

— Précision : I'algorithme doit converger vers un optimum de bonne qualité, idéale-
ment un optimum global de la fonction.

Dans la littérature, différentes méthodes d’optimisation existent. Ces méthodes peu-
vent étre classées selon plusieurs critéres. A titre d’exemple, nous distinguons les approches
continues v.s. discrétes (combinatoires) ou celles linaires v.s. non-linéaires, ou celles déter-
ministes vs. stochastiques, ou encore celles d’optimisation de fonctions convexes vs. non-
convexes, etc.

Intéressons nous aux méthodes qui ont été proposées pour maximiser le critére MAP,
ou minimiser la fonction d’énergie markovienne, dans le cadre des applications en imagerie.
Nous retrouvons parmi les approches les plus utilisées dans la littérature :

— Le recuit simulé, initialement exploité en traitement d’image dans (IGﬁman_eIJ}_emaﬂ,
), est une approche d’optimisation discréte, stochastique, qui en théorie permet
d’optimiser exactement toute fonction objectif. Cependant, en pratique, cette méth-
ode g’avére trés lourde en temps de calcul pour converger vers un bon optimum,
méme si la convergence vers un optimum global est prouvée théoriquement.

— L’algorithme ICM (Modes Conditionnels Itérés), introduit en imagerie dans ,
@), est une approche d’optimisation discréte, déterministe, sous-optimale, c.-a-d.
qui converge vers un optimum local de la fonction. La technique consiste & minimiser
localement la fonction d’énergie en chaque site. La convergence est rapide et dans le
cas d’énergies convexes, de bons optima sont obtenus (pas nécessairement globaux
pour de bonnes initialisations). En revanche, dans le cas non-convexe, cette méthode
n’est plus robuste. Elle est trés sensible & l'ordre de balayage des sites ainsi qu’a
Iinitialisation et risque de converger vers un optimum de mauvaise qualité.

— L’algorithme GNC (Graduated Non Convezity), introduit en vision dans
(IBlake_e_LZlas_er.maﬂ |_L9B1| est une approche d’optimisation déterministe qui con-
siste & définir une suite de problemes d’estimation partant d’un modéle plus simple
& optimiser, pour lequel la solution est unique, et convergeant vers le modéle désiré.
Typiquement, dans le cas d’une optimisation non-convexe, la méthode part d’une
fonction convexe a optimiser que I'on déforme progressivement. Cette technique est
plus efficace en temps de calcul que 'approche stochastique par recuit et plus robuste
que ’approche déterministe par ICM. Cependant, il n’est pas toujours possible de
I'utiliser.

— La descente de gradient, utilisée dans le cadre des approches variationnelles de régu-
larisation (IBMMLL |L9_92), est une approche d’optimisation continue, détermin-
iste. Dans le cas de fonctions convexes, elle converge vers un optimum global. Cepen-
dant, dans le cas non-convexe, la méthode n’est plus intéressante en terme de qualité
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d’optimum. Des versions stochastiques de cette technique existent en utilisant par
exemple les échantillonneurs de Gibbs pour éviter les optima locaux m, @)

— La propagation de croyances ou Belief propagation, introduite en imagerie dans
(Weiss et Freeman|, M), est une méthode récente d’optimisation discréte et déter-
ministe. Elle est utile pour optimiser différentes formes de modeéles de fonctions d’én-
ergies. Elle repose sur une technique de propagation de messages entre les sites de
I'image dans le but d’évaluer pour chaque site sa croyance en une étiquette donnée.
En revanche, la convergence peut s’avérer lourde en temps de calcul dans la pratique.

— La coupe-minimum sur graphes ou graph-cut, introduite en vision dans (m,
) pour le cas binaire et reprise et étendue a la fin des années 90, est aussi une
technique assez récente d’optimisation discréte et déterministe. Elle permet d’op-
timiser exactement certaines formes d’énergies et approximativement d’autres. Elle
repose sur la construction d’un graphe spécifique a la fonction d’énergie & optimiser
et le calcule de la coupe de poids minimal sur ce graphe. Cette méthode est connue
par son efficacité en temps de calcul et sa robustesse pour la majorité des formes

d’énergies utilisées en traitement d’image (Szeliski et al., |2011d)

Toutes ces techniques d’optimisation, et bien d’autres moins utilisées, sont plus adaptées
a certaines fonctions objectifs ou problémes d’optimisation que d’autres et présentent dans
certains cas des limites et dans d’autres cas de bonnes performances. Toutefois, nous nous
focalisons dans la suite sur les techniques d’optimisation par coupe-minimum sur graphes
pour les raisons suivantes :
— la possibilité d’adapter ’approche a différents modeles markoviens selon une con-
struction de graphe spécifique;
— le choix entre une optimisation exacte ou non-exacte (approximative) du modéle
selon la construction choisie;
— et les progrés réalisés récemment dans le domaine de 'optimisation combinatoire,
apportant des algorithmes efficaces de coupe-minimum sur des graphes spécifiques
aux problémes de vision par ordinateur.

2 Algorithmes de minimisation par coupe-minimum sur graphe

La problématique d’étiquetage en imagerie, introduite au début de ce chapitre, peut
étre percue aussi comme étant un probléme d’étiquetage dans un graphe. L’étiquetage
consiste alors a faire correspondre les sites P de l'image aux nceuds d’un graphe G orienté
et & estimer ensuite la bonne étiquette pour chaque nceud de ce graphe de maniére & avoir
la meilleure configuration possible des noeuds au sens du critére établi.

En théorie des graphes, ce probléme correspond & un probléme de coupe multiterminal
minimum sur ce graphe; ol un terminal correspond & une étiquette et la coupe regroupe
les nceuds du graphe en sous-ensembles partageant une méme étiquette. Etant donné alors
un graphe G = (V,€) avec V l'ensemble de ses nceuds et £ 'ensemble de ses arcs a poids
positifs, cherchons la coupe optimale, c.-a-d. celle dont la somme des poids des arcs coupés
est minimale. Ce probléme, que I'on appellera par la suite (k-coupe-minimum), est connu
en combinatoire (&L ), ou k désigne la cardinalité de I’ensemble des étiquettes con-
sidérées. Sa résolution fait I’objet de plusieurs études dans les domaines de ’optimisation
discréte et de la théorie des graphes. En général, il s’agit d’'un probléeme NP-difficile. Tout
de méme, pour certains cas particuliers de graphes, sa résolution en temps polyndémial
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est possible, tel est le cas des graphes planaires (Yeh, 2001), (Chen et Wu, 2004). Pour
d’autres, des auteurs proposent des approches de résolution approximative.

Dans le cas ot deux nceuds terminaux sont définis, cela correspond a k = Card{L} = 2,
la k-coupe-minimum est connue sous le nom de s,t-coupe-minimum ou tout simplement
coupe-minimum. Cette coupe répartit les nceuds du graphe en uniquement deux ensembles
de noeuds. L’un correspond au terminal s, appelé source, et ’autre correspond au terminal
t, appelé puits. Sous certaines hypothéses sur la construction du graphe, ce cas particulier
de coupe multiterminal minimum peut étre résolu en un temps polynomial en passant au
probléme dual, qui est le calcul de flot-maximum sur le graphe G (Ford et Fulkersonl, 1956,
(Elias et all, [1956).

Dans la suite, nous présentons briévement ce probléme de coupe-minimum /flot-maximum
sur un graphe et son adaptation & la problématique d’étiquetage en traitement d’image.

2.1 Coupe-minimum / flot-maximum

Pour introduire ce probléme, on considére le graphe G = (V, £) ainsi que les deux nceuds
terminaux s et t, respectivement la source et le puits. On définit une coupe C,; = {8, T}
dans un graphe par une partition (S,7) de 'ensemble des sommets telle que :

SUT :Va
snT =0, (1.13)
s €S,
t eT.

Le poids d’une coupe |Cs | est défini par le réel positif de valeur :

Cotl = Y wlu,v), (1.14)

u€eS

veT

(u,v)€E
ou w(u,v) est le poids associé a ’arc orienté reliant les deux neeuds u et v, considéré positif.
La coupe-minimum dans le graphe G est donc la coupe de poids minimal dans ce graphe
parmi toutes les coupes possibles.

On définit ensuite un réseau par le couple (G, f), ou G est le graphe précédemment
défini et f: V xV — R est une fonction appelée flot définie par les contraintes suivantes :

V(u,v) € V?, flu,v) <w(u,v),
VueV —{st}, > ,cpflu,v)=0, (1.15)
V(u,v) € V2, flu,v) = —f(v,u).

La premiére contrainte stipule qu’un arc ne peut contenir un flot qui dépasse sa capacité.
La seconde est une contrainte de conservation de flot en chaque neeud (loi de Kirchoff). La
derniére est dite contrainte de symétrie.

La valeur du flot |f]| est définie par :

’f’:Zf(‘S?U):Zf(v?t)v (1'16)
veY veY

et elle indique le flot total que ’on peut faire transiter de la source vers le puits.
Le flot maximum dans un réseau correspond alors au flot de valeur maximale que 1’on
peut faire passer de la source au puits.
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La dualité entre les deux problémes flot-maximum et coupe-minimum a été prouvée
indépendamment dans (Ford et Fulkerson, 1956) et (Elias et all, [1956)

Théoréme 2.1. Dans un graphe G, comme défini précédemment, la valeur d’une coupe-
minimum est égale & la valeur d’un flot-mazimum dans un réseau associé a ce graphe. De

plus, tout arc contenu dans la coupe est un arc saturé (c.-a-d. on ne peut pas y faire passer
plus de flot).

De nombreux travaux dans la littérature ont été consacrés a la recherche efficace du
flot-maximum dans un réseau. Un apergu sur les grandes familles de ces algorithmes est
présenté dans I’annexe [Cl

Dans le cadre des problémes de traitement d’image, si les sites de P sont les pix-
els de 'image, nous disposons alors de graphes G réguliers et bien structurés. D’ou 'in-
térét d’adapter ces algorithmes classiques de calcul de flot-maximum/coupe-minimum &
ces graphes particuliers en vue d’améliorer leurs performances.

Dans la suite, nous présentons une variété d’algorithmes d’optimisation par coupe-
minimum sur graphes en imagerie. Pour différents modéles markoviens associés a certains
problémes d’étiquetage en imagerie, nous décrivons les structures des graphes correspon-
dants ainsi que les algorithmes de minimisation qui reposent sur ces constructions. Nous
considérons pour la clarté du texte la répartition des champs markoviens entre champs de
Markov binaires et champs de Markov multi-étiquettes. Pour chacune de ces deux classes,
nous traitons séparément les cas des cliques de premier ordre et le cas des cliques d’ordre
supérieur.

2.2 Champs markoviens binaires

Les champs markoviens binaires ou booléens sont utiles pour certaines applications en
traitement d’image telles que la restauration d’images binaires (Greig et all, |L9§d) et la
segmentation d’images en objet/fond (Rother et all, QOM) L’ensemble des étiquettes est
dans ce cas de figure une paire d’étiquettes, que ’on notera par £ = {0,1}.

Ainsi étiqueter I’ensemble des sites P revient & minimiser la fonction d’énergie markovi-
enne pseudo-booléenne E définie sur des variables binaires {zp} o (12,...n}PAT :

:i Ep xp —{—ZE (1.17)
=1

p= ceC
*Ep(ypmp)

2.2.1 Fonctions de B2

Traitons en premier lieu les modéles markoviens de premier ordre. Nous noterons la
classe de fonctions d’énergies pseudo-booléennes de tels modeéles par B2. Elles s’écrivent
sous la forme suivante :

ZE zp) —1—2 (Tp,zq) . (1.18)

La minimisation de cette forme de fonction pseudo—booleenne a été traitée initialement

dans (Picard et Ratl ﬂ 925 ensuite dans (Greig et g,lJ, |L9§_d) Elle a été reprise en détails
dans (IlﬁﬂmgggmeeLZalmﬂ, 2004).

La résolution par coupe-minimum parait immédiate dans ce cas de figure puisque I'ob-
jectif est d’étiqueter les sites de P par 0 ou 1, de facon & avoir une configuration binaire
qui minimise F.
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La construction d’un tel graphe est néanmoins restreinte & une classe de fonctions de
B? dites fonctions sous-modulaires. Pour les autres fonctions de B2, la recherche de la
coupe-minimum devient un probleme NP-difficile (I&)Mgmwjlam, M)

Les termes de vraisemblance (& une variable) sont toujours sous-modulaires, tandis que
les termes d’interaction de paires de variables ne sont sous-modulaires que si la relation
suivante est vérifiée :

E,,0,0)+ E, ,(1,1) < E, ,(0,1) + E, 4(1,0) . (1.19)

Le cas de fonctions sous-modulaires de B2

Si nous disposons de fonctions d’énergies markoviennes sous-modulaires de B2, la min-
imisation est désormais possible grace aux algorithmes de calcul de flot-maximum appliqués
sur un graphe particulier. De plus, le minimum obtenu est un minimum global. Pour con-
struire le graphe, considérons la reformulation suivante de la fonction d’énergie :

n

B@) = > (B0, + B0)(1 ~ay))

p=1

+ Z (Ep,q(oa 1) + Epq(1,0) — Epq(0,0) — Epq(1, 1)) (1 —zp)xq
(p.9)

+ Z (Ep,q(lao) - Ep,q(O,O))l"p + <Ep,q(1, 1) - Ep,q(1a0)>$qa (1.20)
(p.a)

avec E,(1) = Ep(yplzy, = 1) et E,(0) = Ep(yp|zp, = 0). On peut ainsi construire le graphe
directement & partir de ces termes de I’énergie de la facon suivante :

— chaque nceud v, du graphe, correspondant a un site p, est reli¢ a la source par un arc

orienté (s,vp; de poids E,(0) et au puits par un arc orienté (vp,t; de poids Ep(1).
Ces arcs sont appelés arcs de données (cf. FIG. [LI]). Une construction équivalente
présentée dans la méme figure est proposée dans il lZD_Qéd)

E,(0) max{ E,(0)—E,(1),0}
& - @
E (1} max{E, (1}-E (0),0}

FIGURE 1.1 — Structure répétitive du graphe sur tous les sites de P. Exemple des deux
constructions possibles.

— pour chaque couple de nceuds voisins (vp,v,), correspondant a un couple de sites
voisins (p, q), nous créons un arc orienté (vp,vqi de poids (Ep7q(0, 1) + E,4(1,0) —

E,,0,0) — Ep,q(1,1)>. Cet arc est appelé arc d’interaction. Ensuite, un arc ori-
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enté m de poids (Ep7q(1,0) — Ep7q(0,0)) si ce poids est positif, sinon m
de poids —(Ep7q(1,0) — E, 4(0, 0)), est construit. On ajoute ensuite un arc orienté
m de poids (Enq(l, 1) — B, 4(1, 0)) si ce poids est positif, sinon m de poids
—(Enq(l, 1) — Ep7q(1,0)). Ces deux arcs sont appelés arcs de bord et sont souvent

fusionnés avec les arcs de données (cf. FIG. [L2) .

Cs,p max{0, Ep ¢(1,0) — Ep4(0,0)},
cpt = max{0, Epq(0,0) — Epq(1,0)},
Cs,q = max{0, Epq(1,0) — Epq(1,1)},
gt =max{0, Epq(1,1) — Epg(1,0)},
g = Epgl0,1) + Epg(1,0) — Ep¢(0,0) — Ep4(1,1)

FIGURE 1.2 — Structure répétitive du graphe pour chaque couple de sites voisins de P telle
que p < g.

On remarque la condition de sous-modularité qui intervient dans cette construction
pour assurer un arc & poids positif ¢, ; entre les deux nceuds voisins (v, vq).

La figure [[3]illustre le graphe total correspondant & une image de taille 3 x 3 avec un
systéme de voisinage 4-connexité.

F1GURE 1.3 — Construction du graphe total correspondant & une image de taille 3 x 3 avec
un systéme de voisinage en 4-connexité.

La taille du graphe est donc de 'ordre de O(n) et la complexité de ’algorithme de
calcul du flot-maximum est polynémiale.

La résolution d’un probléme de vision par une telle approche, en supposant que les
potentiels des cliques de premier ordre sont sous-modulaires, est donc trés efficace en temps
de calcul. De plus, un minimum global est obtenu. En revanche, si les potentiels ne sont
pas tous sous-modulaires, la construction proposée n’est plus appropriée. Dans ce cas, des
approches de minimisation non-exacte ou approximative ont été proposées.
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Le cas de fonctions non sous-modulaires de B?
Une premiére méthode d’optimisation approximative a été présentée dans (m
, (Agarwala et all, |J104 et (Rother et al., MlOH Elle consiste & ignorer les termes
non sous-modulaires ou les approximer par d’autres sous-modulaires pour pouvoir faire
appel & la construction de graphe décrite précédemment et minimiser approximativement
I’énergie globale par coupe-minimum sur ce graphe. Néanmoins, cette méthode n’est valable
qu’en présence d’un nombre restreint de termes d’interactions non sous-modulaires. Le cas
échéant, I’approximation de la fonction d’énergie risque de détruire le vrai modéle.

Une deuxiéme méthode qui a montré son efficacité et qui reste & ce jour la plus util-

isée est celle proposée dans (Kolmogorov et Bcheﬂ, |201)_ﬂ) Cette méthode repose sur la

technique de minimisation de fonctions quadratiques pseudo-booléennes par flot-maximum
parue dans (IH&MLL |L9M), appelée roof duality. Cette technique consiste & pro-
poser un étiquetage partiel des nceuds du graphe. Dans le cas ou les termes de 1’énergie
sont sous-modulaires, un étiquetage booléen est proposé aux nceuds qui leurs correspon-
dent, et les autres noeuds restent sans étiquetage (ou portent l'étiquette &). Un algo-
rithme de construction de graphe approprié et d’étiquetage par calcul de flot-maximum,
appelé QPBO, est initialement proposé dans , |19_9_l|) Ensuite, les auteurs de
(Kolmogorov et Bgtheﬂ, mo_ﬂ) I’'ont adapté aux problémes de vision par une construction
de graphe plus efficace. Cependant, cet algorithme reste encore non fiable quand plusieurs
termes de I’énergie ne vérifient pas la condition de sous-modularité. Une extension a été
alors proposée dans (Rother et al., mo_ﬂ) pour étiqueter le maximum possible de noeuds
correspondant aux termes non sous-modulaires. L’idée repose sur la technique proposée
dans \&)ms_ejdﬂ, |201ld) et qui consiste & partir de I'étiquetage partiel donné par QPBO
et a étiqueter itérativement les noeuds qui restent, un par un, de facon a minimiser 1’én-
ergie globale. L’algorithme reste toujours rapide puisqu’il s’agit de minimisations binaires
et converge vers un optimum local de meilleure qualité.

Ainsi minimiser efficacement une fonction d’énergie markovienne booléenne de premier
ordre quelconque est désormais possible par coupe-minimum sur graphe, dans la mesure
ot un nombre faible de termes de 1’énergie sont non sous-modulaires.

2.2.2 Fonctions de BY

Considérons maintenant la famille des modéles markoviens d’ordre supérieur. Nous
noterons la classe de fonctions d’énergie pseudo-booléenne de tels modeéles par B, avec ¢
I'ordre de la clique de cardinalité maximale du modeéle. Elles s’écrivent sous la forme :

n

E(x) =) Ep(xy) + Y _ Ee() (1.21)
p=1

ceC

avec C = J;, C.

Cette classe de fonctions d’énergie s’avére utile pour mieux modéliser des images de
scénes naturelles texturées. Cependant, leur optimisation est complexe. Des travaux récents
en optimisation par coupe-minimum ont adressé cette problématique. L’idée fondamentale
consiste a réduire les cliques d’ordre supérieur en cliques d’ordre 0 et 1 et & optimiser le
nouveau modéle réduit par les optimiseurs décrits précédemment.

Une premiére approche de réduction a été proposée initialement dans (Kolmogorov et ZabihL
) pour des cliques d’ordre 2. Ensuite, elle a été généralisée dans (Freedman et Drineas],
) pour tout ordre. La réduction consiste & transformer les termes a 3 variables booléennes
ou plus en termes & une ou deux variables.

33



CHAPITRE 1 : Approche markovienne et algorithmes d’optimisation

Exemple : Les termes d’ordre 2 de ’énergie de la forme f(z1,x2,x3) = axix223, avec a
un réel et x1, 9 et x3 des variables binaires peuvent s’écrire sous la forme :

f(@1, 22, 3) = f(21, 22, 23,9) (1.22)
_Jay(r + 22+ 73 - 2) sia<0,
a(y(xy +xo + 23— 1) + (z122 + 22w3 + 2321) — (81 + 22+ 23) +1) sia>0,

avec y une variable binaire auxiliaire & ajouter a I’ensemble des variables x,, sur lesquelles
la fonction E est définie.

En revanche, une telle transformation de la fonction d’énergie E n’est généralisable que
si les coefficients a des termes d’ordre supérieur sont négatifs, autrement une telle réduction
n’est possible que pour certains ordres. Pour les autres, la transformation est encore plus
comphquee pour pouvoir minimiser efficacement 1’énergie totale. Dans un travail récent

,120_Q9_a|) I’auteur propose une extension a cette approche pour tout ordre, quelque
soient les signes des coefficients des termes d’ordre supérieur. En revanche, la méthode
introduit un nombre important de variables auxiliaires. Son utilisation reste en pratique
restreinte aux modeéles markoviens d’ordre supérieur assez faible.

Une deuxiéme approche par substitution a été proposée initialement dans (il%,
), ensuite reprise dans (I&mzs_e;tﬂamﬂ, M) et appliquée en vision dans (Al )
). Elle procéde par transformation de toute fonction pseudo-booléenne en fonction
pseudo-booléenne quadratique. La réduction consiste a substituer tout produit de deux
variables binaires xjxo par une nouvelle variable binaire y ayant la méme valeur que le
produit en minimisant la fonction globale.

Exemple : Les termes d’ordre 2 de I'énergie de la forme f(x1,x9,x3) = z12973, avec
1,9 et xg des variables binaires peuvent s’écrire sous la forme :

f(x1, 22, 23) = f(x1, 22, 23,y) = yx3 + bD(x1,22,y), (1.23)

avec
D(z1,x9,y) = v129 — 221y — 222y + 3y, (1.24)

et b un réel positif. On remarque que si y = z1x9 alors D est minimum (= 0), sinon D > 0.
Ainsi minimiser la nouvelle forme réduite de 1’énergie permet de minimiser aussi la forme
d’énergie d’origine, & condition que b soit fixé trés grand.

Le probléme de cette réduction est que le plus souvent le modéle obtenu présente un
nombre important de termes non sous-modulaires; ce qui laisse un grand nombre de sites
non-étiquetés apres recours aux approches d’optimisation non sous-modulaire (QPBO).

En conclusion, optimiser efficacement les énergies markoviennes pseudo-booléennes
d’ordre supérieur reste a ce jour un probléme ouvert et d’une grande importance pour ré-
soudre certaines applications de haut niveau en vision. Ces applications font intervenir des
primitives & la place des pixels de 'image, tel est le cas pour la reconstructlon des réseaux
routiers en imagerie satellitaire & partir des primitives routes M ) et la recon-

naissance automatique des sillons corticaux en imagerie médicale a partir des primitives
linéiques , ). Dans ce cadre, la modélisation de I’a priori nécessite le recours

a des cliques d’ordre supérieur dont les potentiels ne sont pas forcément sous-modulaires.

2.3 Champs markoviens multi-étiquettes

Les modéles markoviens multi-étiquettes modélisent un nombre plus important d’appli-
cations en imagerie, comparés aux modeéle binaires. L’ensemble des étiquettes est alors de
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cardinalité supérieure & 2. Optimiser par coupe-minimum les modéles d’énergie associés de-
vient une tache plus complexe et dans le cas général, il s’agit d’un probléme d’optimisation
combinatoire NP-difficile.

2.3.1 Fonctions de F2

Similairement & ’étude des fonctions booléennes, nous commencons par traiter le cas
des modéles markoviens de premier ordre. La classe des fonctions d’énergie markovienne
associées & de tels modéles sera notée par F2. La forme de ’énergie est la méme que celle
indiquée dans (I.I8]), mais en considérant cette fois-ci £ = {ly,la,...,lx}.

L’optimisation exacte par coupe-minimum d’une fonction de la classe F? peut étre ef-
fectuee par deux approches. La premiére a été initialement proposée dans (Roy et Cox

% ) ensuite étudiée en détails dans (Ishikawa et Geiqerl, |19_9§_a|]ﬂ, |lshikawa|,
ll La deuxiéme a été proposée dans (Darbon, 12 LOild Darbon et Sigell d |Jl0_6_a”ﬂ

A n explmtant la techmque de décomposition d’une variable sur ses ensem-
bles de niveaux . Une approche similaire a été aussi présentée
indépendamment dans , M

Ces approches proposent dlfferentes constructions de graphe pour minimiser exactement
la famille de fonctions sous-modulaires de F2. Dans cette classe de fonctions, si 'a priori
E, 4 peut s’écrire sous la forme de E xp, xq) = g(xp—x4), V(p,q), g est alors une fonction
convexe (Ishikawal, 2003; Darbor, . La taille des graphes construits est de 'ordre de
O(nk) et le calcul de flot-maximum est de complexité pseudo-polynomiale. Dans I"annexe[B]
le cas de la construction du graphe multi-étiquette d’Ishikawa est présenté.

Pour les autres fonctions de F?, c.-a-d. ayant un a priori non-convexe, différentes
stratégies d’optimisation ont été proposées dans la littérature. Les approches développées
reposent sur la technique de mouvement de partitions. Cette technique est initialement
introduite dans (Otten et Van Ginnekenl, |L9ﬁ9) pour décrire I’algorithme de minimisation
par recuit simulé. Ensuite, elle a été reprise dans , ) en proposant une nouvelle
classe de mouvements de partitions dits larges. L'idée consiste en fait & minimiser itérative-
ment la fonction d’énergie E, de fagon & proposer a chaque itération ¢ une configuration
2@ des sites de P plus optimale (c.-a-d. ayant une énergie plus faible) par rapport a la
configuration courante z(*~1), L’algorithme converge quand aucune configuration possible
par le mouvement considéré n’est optimale par rapport a la configuration courante.

Un mouvement de partition est dit large si plusieurs sites sont concernés par le mou-
vement, en une itération donnée de ’algorithme. Ces sites sont appelés des sites actifs.

Les mouvements larges souvent exploités dans la littérature sont des mouvements bi-
naires (Boykov et all, mOJ), que I'on notera par MPLB (Mouvements de Partitions Larges
et Binaires). A chaque itération, le mouvement de partition consiste & ne proposer a cha-
cun des sites actifs que deux étiquettes, pour pouvoir exploiter les techniques efficaces
d’optimisation par s,t-coupe-minimum présentées dans le paragraphe 2.2]

Trois classes de mouvements binaires sont le plus souvent utilisées dans la littérature :

Echange : Un échange d’étiquettes est un mouvement de partitions large permettant
de passer d'une configuration & une autre en proposant aux sites actifs d’échanger leurs
étiquettes. Le mouvement binaire correspondant est appelé a5-échange et consiste & faire
échanger les étiquettes courantes des sites actifs (c.-a-d. ceux dont les étiquettes sont dans
{a, B}, avec o, € L) de facon & minimiser I’énergie de la configuration courante. Un
mouvement optimal peut étre obtenu grace & la technique de coupe-minimum en consid-
érant I'étiquetage par o ou 8 comme étant un étiquetage binaire. Ainsi un graphe similaire
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au graphe binaire présenté dans le paragraphe est construit sur I’ensemble des sites
actifs. Les poids des arcs orientés sont définis de facon & faire correspondre une coupe-
minimum sur le graphe & une configuration d’énergie £ minimale (voir I'annexe [A] pour
les détails de la construction). Comme la construction de ce graphe nécessite la condition
de sous-modularité, une classe de fonctions a priori vérifiant cette contrainte est la classe
des semi-métriques, c.-a-d.

E, ¢(zp,zq) >0 N(zp, ) € L2 ,and x, # 24,
Epq(zp,2p) =0 Vo, € L, (1.25)
Eypg(p,2q) = Egp(Tg,Tp) ,V(Tp,74) € L.

L’algorithme de minimisation de E par af-échange est un algorithme itératif. En par-
tant d’une configuration initiale z(?), un couple d’étiquettes (a, 3) € £2 est choisi a chaque
itération. Etant donné ce couple, le graphe est construit et le calcul de flot-maximum donne
le mouvement optimal des étiquettes. L’algorithme itére sur tous les couples d’étiquettes
possibles pour finir un cycle. Les cycles reprennent jusqu’a ce que la configuration finale
des sites, obtenue & la fin d’un cycle, ne change plus. L’algorithme converge alors vers un
optimum local de F.

Extension : Une extension est un mouvement de partitions large permettant de passer
d’une configuration & une autre en proposant & tous les sites de nouvelles étiquettes. Le
mouvement binaire correspondant est appelé a-extension et consiste & proposer a chacun
des sites de P soit de garder I’étiquette courante, soit de la remplacer par I'étiquette a € L,
de fagon & minimiser 1’énergie totale de la configuration. Un mouvement optimal peut étre
obtenu grace & la technique de coupe-minimum en considérant I'étiquetage par a ou @
(c.-a-d. étiquette courante) comme étant un étiquetage binaire. Ainsi un graphe similaire
au graphe binaire est construit sur tous les sites de P. Les poids des arcs orientés sont
définis de fagon & faire correspondre une coupe-minimum sur le graphe & une configuration
d’énergie E minimale (voir ’annexe [A] pour les détails de la construction). De la méme
fagon que pour le mouvement d’échange, la construction du graphe binaire nécessite la
condition de sous-modularité. Une classe de fonctions a priori vérifiant cette contrainte est
la classe des métriques, c.-a-d.

By g(zp,7q) >0 V(xp,z4) € L2,
E, ¢(zp,xp) =0 Va, € L, i (1.26)
Ep o(Tp, 2q) = Eqp(q, Tp) V(wp,mq) € L2,
Ep,q(% ) < Ep,q(%a) + Ep,q(aaﬁ) (7, B,a) € L2,

L’algorithme de minimisation de E par a-extension est un algorithme itératif. En par-
tant d’une configuration initiale z(?), une étiquette o € £ est choisie a chaque itération
et le graphe est construit pour le calcul de flot-maximum donnant le mouvement optimal
des partitions. L’algorithme itére sur toutes les étiquettes possibles pour finir un cycle.
Les cycles reprennent jusqu’a ce que la configuration finale des sites, obtenue a la fin d’un
cycle, ne change plus. L’algorithme converge alors vers un optimum local de F.

Saut : Un saut est un mouvement de partitions large permettant de passer d’une config-
uration & une autre en proposant aux sites actifs d’ajouter une quantité & leurs étiquettes
courantes. Le mouvement binaire correspondant est appelé J-saut et consiste & proposer
& chacun des sites de P soit de garder 'étiquette courante soit de I'augmenter ou de la
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diminuer d’une quantité §, de facon & minimiser I’énergie totale de la configuration. La
nouvelle étiquette doit étre toujours dans £ . Puisqu’il s’agit d’un mouvement binaire, le
mouvement optimal est obtenu en deux étapes : la premiére consiste & proposer un saut
positif (augmenter 1'étiquette de J) et la deuxiéme est un saut négatif (diminuer la nouvelle
étiquette de §). A chaque étape, un mouvement optimal est obtenu grace & la technique
de coupe-minimum en considérant ’étiquetage binaire par +§ ou +0 (c.-a-d. étiquette
courante, puisque la quantité ajoutée est nulle). Ainsi un graphe similaire au graphe bi-
naire est construit sur les sites actifs de P. Les poids des arcs orientés sont définis de fagon
a faire correspondre une coupe-minimum sur le graphe & une configuration d’énergie E
minimale (voir Pannexe [A] pour les détails de la construction). De méme, comme la con-
struction de ce graphe nécessite la condition de sous-modularité, une classe de fonctions a
priori vérifiant cette contrainte est la classe des fonctions convexes, c.-a-d.

Ep (2, g)+Ep,g(2p+6,24+8) < Ep (2540, 2)+Ep g (2, 24+0) ¥ (2, x4, 20, 24+0) € L.
(1.27)
L’algorithme de minimisation de E par d-saut est un algorithme itératif. En partant
d’une configuration initiale 2(°), une quantité & est choisie a chaque itération et le graphe
est construit pour le calcul de flot-maximum donnant le mouvement optimal des partitions.
L’algorithme itére sur toutes les quantités possibles (en supposant un pas de quantification
fixe défini) pour finir un cycle. Les cycles reprennent jusqu’a ce que la configuration finale
des sites, obtenue & la fin d’un cycle, ne change plus. L’algorithme converge alors vers un
optimum local de F.

Ces différentes stratégies de mouvements de partitions permettent de minimiser dif-
ferentes classes d’énergies de F? en ayant recours a une méme structure d’algorithme de
minimisation. En revanche, ces algorithmes ne garantissent pas la convergence vers un
optimum global. En pratique, avec des modéles d’énergies F non fortement convexes, I’op-
timisation est efficace et converge en un nombre fini d’itérations. Souvent, un optimum
local de bonne qualité est obtenu (voir méme global).

A noter que des modifications et améliorations apportées & ces mouvements ont été
adressées dans des travaux récents, dans le but soit d’accélérer encore la minimisation soit
d’adapter la stratégie de mouvement de partitions a la nature des données et de I’ensemble
des étiquettes. Nous citons parmi ces travaux :

— le mouvement de saut dichotomique, initialement introduit dans M, M)
pour minimiser des modéles markoviens convexes d’une maniére trés efficace. Au
cours d’un cycle, des sauts binaires sont effectués en partant d’un pas de valeur max-
imale et en le divisant par 2 itérativement, jusqu’a atteindre un pas de quantification
fixé. Les cycles s’enchainent jusqu’a converger vers une configuration optimale. Ce
mouvement a aussi montré de bonnes performances pour minimiser certains mod-
éles markoviens non-convexes. C’est le cas pour le modéle markovien utilisé pour la
restauration d’images radar en amplitude dans MS_QLQJ_J, M), ou la fonction
de vraisemblance est une fonction quasi-convexe et I’a priori est choisie comme étant
une fonction convexe.

— le mouvement de saut multi-précision (IMalad.é.Q_eLB_immas;Di.&é, lZD_QQ) qui consiste

a effectuer, au cours d'un cycle, des sauts binaires de pas £, ol § est considéré
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fixe dans un cycle, jusqu’a ce que la configuration ne change plus. Un nouveau cycle
enchaine avec un pas de saut égal & la moitié du précédent, ainsi de suite. L’algo-
rithme s’arréte & un pas fixé initialement qui correspond a la précision désirée sur
I’étiquetage. Cette technique est utile pour estimer des données & étiquettes dans un
ensemble continu, dont la quantification entraine une perte d’information.

Les mouvements par échange, extension et saut nécessitent des potentiels d’interaction
respectivement semi-métrique, métrique et convexe. Pour les autres classes de potentiels,
I’optimisation est aussi possible grace a la technique d’optimisation partielle décrite dans
le paragraphe 2211 ou & chaque itération, le mouvement binaire optimal est obtenu en
utilisant la technique QPBO.

Une généralisation de ces différents algorithmes d’optimisation par MPLB est présen-
tée dans (IMmpijsk;Lej_aJ_J, mﬂd) Un mouvement qui les généralise, appelé mouvement
par fusion de partitions, est introduit. A chaque itération, la configuration courante est
fusionnée avec I'étiquetage proposé selon une stratégie de fusion (extension, échange, saut,
ou autre). Pour traiter le cas des fonctions a priori non sous-modulaires relativement au

mouvement proposé, le mouvement binaire optimal & chaque itération est obtenu par la
technique de QPBO.

2.3.2 Fonctions de F9

Considérons maintenant la famille des modéles markoviens multi-étiquettes d’ordre
supérieur. Nous noterons la classe de ces fonctions d’énergies par F?, avec g ’ordre de la
clique de cardinalité maximale du modéle. Elles s’écrivent sous la méme forme que (L21)
mais en considérant cette fois-ci £ = {ly,la, ..., lx }.

Optimiser cette famille de fonctions d’énergie est une tache beaucoup plus complexe.
Quelques travaux lui ont été consacrés et qui reposent d’une part sur la technique de pro-
jection des cliques d’ordre supérieur en cliques d’ordre 0 ou 1 et de l'autre part sur la
technique d’optimisation par des mouvements de partition binaires de I’énergie markovi-
enne de premier ordre obtenue. Nous citons parmi ces travaux :

— dans (Ilﬂlhlij_t_al.', lZD_(HL lZQO_g), les auteurs étendent les algorithmes d’optimisation

par a-extension et af-échange pour minimiser efficacement une classe de fonctions de
F4. Cette classe de fonctions est définie & partir de potentiels de cliques généralisant
le modéle de Potts a des cliques d’ordre supérieur :

iz, =1, Vp€
Ec(x):{% S p =t VP& € (1.28)
Ymaz SINON,

avec Ymaz = Yk, Vi € L.

— dans i ,lZQO.9.H), I’algorithme de minimisation procéde par des minimisations
successives avec des mouvements binaires. A chaque itération, le mouvement opti-
mal est obtenu en réduisant les cliques d’ordre supérieur en cliques d’ordre 0 ou 1
et en utilisant la technique par fusion de partitions. L’algorithme QPBO est utilisé
a chaque itération puisque 1’étiquetage proposé ne garantit pas la sous-modularité
de la fonction a priori. En effet, le nouveau mouvement binaire par fusion introduit
consiste & proposer aux sites soit de garder leur étiquetage courant soit de prendre
I’étiquetage obtenu par une descente de gradient & partir de la configuration courante.
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2.4 Bilan

Minimiser une fonction d’énergie markovienne par coupe-minimum est désormais pos-
sible grace aux différentes approches et algorithmes proposés dans la littérature. Toutefois,
I'optimisation exacte n’est pas toujours possible, des optimiseurs non-exacts sont dés lors
utilisés. En pratique, ces algorithmes convergent vers un optimum local de faible énergie
(proche du global).

Dans le tableau [[.Il un récapitulatif de ces méthodes est proposé présentant différents
modeéles d’énergie avec des optimiseurs possibles. A chaque fois, le ou les algorithmes par
coupe-minimum sur graphe appropriés et le(s) plus utilisé(s) en vision sont indiqués tout
en précisant si I'optimisation est exacte ou non-exacte et si possible la complexité algo-
rithmique. Focalisons nous sur les modéles markoviens de premier ordre et les algorithmes
de minimisation par coupe-minimum qui leur sont dédiés. Les approches que nous venons
de présenter le long de ce chapitre ont montré leur utilité, robustesse et efficacité dans
différents travaux en vision et traitement d’image. Cependant, elles ont un certain nombre
de limites, notamment pour les fonctions d’énergies non-convexes.

2.4.1 Limites de ces algorithmes

Un cas courant de fonctions d’énergie non-convexes en pratique est celui ol ’énergie
d’attache aux données est non-convexe et I’énergie de régularisation est convexe. Ce cas
de figure caractérise différentes applications en imagerie. Nous citons & titre d’exemple,
le débruitage des images corrompues par un bruit de type multiplicatif (tel est le cas du
chatoiement en imagerie radar ou d’échographie, le bruit impulsif, etc.) et le déroulement
de phase interférométrique ot le modeéle de vraisemblance est multimodal, c.-a-d. plusieurs
optima locaux caractérisent la fonction d’énergie. Pour ces problémes, d’un coté les al-
gorithmes de minimisation exacte permettent d’atteindre le minimum global de 1’énergie
au prix d’une importante consommation de mémoire, nécessaire pour la construction des
graphes. De 'autre coté les algorithmes de minimisation par MPLB, compte tenu de leur
aspect itératif, convergent vers des solutions non satisfaisantes. La qualité du minimum
obtenu dépend & la fois de la fonction de I'énergie et du déroulement de 'algorithme
(initialisation de la solution & estimer, parcours des étiquettes, etc.). Il est donc souvent
nécessaire de recourir aux optimiseurs exacts pour garantir une bonne solution au probléme
traité. A I'heure actuelle, la seule alternative au probléme de complexité en mémoire des
approches exactes est la décomposition de ’'ensemble de variables de la fonction (I’ensemble
des sites P) en sous-ensembles et la résolution du probléme par minimisation exacte sur
chacun d’eux. A la fin, la solution au probléme est obtenue en regroupant les solutions des
sous-problémes résolus. Cette approche est aussi en pratique peu appréciée compte tenu
de la perte de 'information contextuelle globale qu’elle engendre sur les données.

Pour illustrer plus clairement ces différentes problématiques, nous présentons dans la
suite deux expériences montrant les difficultés & minimiser certains modéles markoviens
par les algorithmes proposés dans la littérature.

2.4.2 Quelques expériences

La premiére expérience (cf. FIG.[L4) illustre la difficulté que rencontrent les optimiseurs
par MPLB a converger vers un optimum de bonne qualité. Le recours dans ce cas aux op-
timiseurs exacts est nécessaire pour obtenir une solution satisfaisante, mais au prix d’une
construction de graphe cotiteuse en mémoire. L’application en question est la reconstruc-
tion de la phase interférométrique en radar & synthése d’ouverture. Les mesures de phase
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observées sont bruitées et enroulées dans [—7, w[. Ce probléme sera présenté clairement plus
tard dans le manuscrit. Nous nous contentons ici de présenter quelques résultats illustrant
la difficulté & converger vers un bon optimum par un algorithme & MPLB. La fonction de
vraisemblance associée & ce probléme est une fonction non-convexe et multimodale. Cette
particularité engendre la présence de plusieurs optima locaux. Ainsi un algorithme de min-
imisation itératif risque de stagner dans I'un de ces optima. Ce que confirme le résultat

dans la figure |1.4(d)|

La deuxiéme expérience (cf. FIG.[LH) illustre la difficulté que rencontre les optimiseurs
exacts en présence de données de grandes dimensions pour minimiser la fonction d’énergie
et le recours & une résolution du probléme en décomposant les données d’origine en d’autres
de tailles plus petites. Ensuite, la solution au probléme de départ est reconstruite a partir
des solutions aux sous-problémes. Elle montre bien ’effet de blocs qui apparait, da a la
perte du contexte global décrivant les données d’origine. L’application considérée est le
débruitage des images radar a synthése d’ouverture. Le modéle de vraisemblance considéré
est non-convexe, tiré des statistiques du chatoiement pleinement développé caractérisant
ces données radar. Le recours & ’optimisation exacte est aussi nécessaire pour converger
vers un optimum global de I’énergie.

2.5 Conclusion

Compte tenu des limites en terme de qualité de U'optimum et de complexité algorith-
mique en minimisant certaines formes d’énergies markoviennes (vraisemblance quelconque
et a priori convexe) par les approches de coupe-minimum sur graphes, nous proposons
dans ce travail de thése de relever ce défi.

Dans le chapitre suivant, nous introduisons de nouveaux algorithmes de minimisation
non-exacte permettant & la fois de converger vers de meilleurs minima locaux de ces formes
d’énergie, comparés a ceux atteints par les MPLB, tout en consommant de faibles espaces
mémoires, nettement inférieurs & ceux nécessaires pour les optimiseurs exacts. Cette con-
tribution est d’un intérét double. D’une part, il est désormais possible d’obtenir une bonne
solution (voir méme 'optimale) & certains problémes inverses en imagerie, modélisés par
une fonction markovienne avec une régularisation convexe. D’autre part, il est aussi pos-
sible de controler conjointement la complexité (en mémoire et en temps de calcul) de Dal-
gorithme de minimisation ainsi que la qualité de la solution que I'on cherche. En pratique,
ce controle est d’autant plus nécessaire en présence d’applications traitant des données de
grandes dimensions, comme c’est le cas en télédétection.

Remarque : Dans la suite du manuscrit, nous désignons par une énergie markovienne
non-convexe tout modéle d’énergie ayant un attache aux données quelconque et un a prior:
convexe. Le cas général de fonctions markoviennes non-convexes ot I’a priori est aussi non-
convexe dépasse notre étude.

40



v

Energies markoviennes

Pseudo-booléennes : B

Multi-étiquettes : F

1°7 ordre : B?

q°™° ordre : B?

1°7 ordre : F?

q°™° ordre : F4

Sous-modulaires

Graphe binaire
(exacte, polynomial)
(Kolmogorov et Zabih, 2004)

Réduction + Graphe binaire
(non-exacte)
(Freedman et Drineas, 2005)

MPLB
(non-exacte, pseudo-polynémial)
(Boykov et al., 2001)

Ishikawa, Darbon
(exacte, pseudo-polynoémial)
(Ishikawa, 2003)(Darbon, 2008)

Projection + MPLB
(non-exacte, pseudo-polynoémial)
(Kohli et al., 2009)

Non sous-modulaires

QPBO
(non-exacte, polynoémial)
(Kolmogorov et Rother, 2007)

Réduction + QPBO
(non-exacte)
(Ishikawa, 2009a)

Fusion
(non-exacte)
(Lempitsky et al., 2009)

Réduction + Fusion
(non-exacte)
(Ishikawa, 2009b)

TaBLE 1.1 — Algorithmes d’optimisation de différentes énergies markoviennes en vision.
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CHAPITRE 1 : Approche markovienne et algorithmes d’optimisation

()

FIGURE 1.4 — Déroulement et débruitage de la phase interférométrique en imagerie radar.
Le modeéle markovien est défini par une attache aux données multimodal et une régularisa-
tion convexe par variation totale. @ Image de synthése d’un profil gaussien (n = 64 x 64,
k =113), @ sa visualisation en 3D, image de phases bruitée et enroulée, résultats de
la minimisation de 1’énergie par @ a-extension, et @ par un optimiseur exact.
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2 Algorithmes de minimisation par coupe-minimum sur graphe

200 400 600

0 200 400 600

(b) ()

FI1GURE 1.5 — Débruitage d’une image radar & synthése d’ouverture. Le modéle markovien
est défini par une attache aux données non-convexe et une régularisation convexe par
variation totale. @ Image radar (n = 600 x 600, k = 256), @ image régularisée par blocs
de 200 x 200 (une minimisation exacte est effectuée sur chaque bloc), [(c)]image régularisée
en entier (un optimiseur multi-étiquette qui sera introduit dans le chapitre suivant est
utilisé. La minimisation exacte sur une telle image nécessite une mémoire physique et un
temps de calcul prohibitifs).
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Chapitre 2

Optimisation par des mouvements de
partitions multi-étiquettes

Malgré les avancées en minimisation d’énergies markoviennes multi-étiquettes de pre-
mier ordre, présentées dans le chapitre précédent, la classe des algorithmes d’optimisation
non-exacte demeure encore limitée pour converger vers des optima d’énergies markoviennes
non-convexes & énergies proches d'un optimum global. Le recours aux optimiseurs exacts
est alors nécessaire pour obtenir des résultats satisfaisants (optimum global de Iénergie),
au prix d’'une complexité algorithmique qui explose avec la taille des données.

Dans ce chapitre, nous proposons de nouveaux algorithmes d’optimisation de ces én-
ergies dont 'a prior: est convexe et l'attache aux données est quelconque. Les nouveaux
optimiseurs sont plus robustes que les optimiseurs approximatifs qui existent dans I’état
de I’art et plus efficaces que ceux exacts en termes de mémoire requise. Ils permettent de
converger vers des optima locaux de bonne qualité (voir méme globaux). La robustesse est
obtenue grace & de nouveaux mouvements de partitions que l'on appellera mouvements de
partitions larges et multi-étiquettes (MPLM). Par ailleurs, 'efficacité est due au recours
a la technique de coupe-minimum sur des graphes de taille réduite comparée a celle des
graphes des optimiseurs exacts.

Des travaux ont été réalisés récemment, indépendamment du notre, pour explorer des
mouvements multi-étiquettes (Veksler, 2007, 2009) (Carr et Hartley, 2009) dans un con-
texte différent. Les auteurs cherchent en fait & définir ces mouvements pour la minimisation
des modeles markoviens ayant un a priori quasi-convexe (par exemple : quadratique tron-
quée). Les mouvements proposés généralisent la technique d’échange d’étiquettes. Tandis
que les mouvements que nous proposons dans ce chapitre généralisent tous les mouvements
MPLB afin de mieux optimiser différentes formes d’énergie markoviennes sous-modulaires.

Ce chapitre présente une des contributions importantes de cette theése. Une partie de
ces travaux a été publiée dans les actes de la conférence internationale IEEE International
Conference on Image Processing (ICIP’09) (Shabou et all, 2009). La totalité de ce travail
a été soumise & la revue Image and Vision Computing.

1 Optimisation multi-étiquette

Nous considérons dans ce chapitre les modéles markoviens multi-étiquettes de premier
ordre définis par :

E(z) = ZEp(ﬂfp) + Z Ep q(zp, Tq) , (2.1)
p=1 (p.2)
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tout en gardant les mémes notations qu’au chapitre précédent.

Définition 1.1. Optimisation MPLM

Optimiser une fonction d’énergie markovienne multi-étiquette par des mouvements de par-
titions larges et multi-étiquettes (MPLM) consiste a proposer aux sites actifs, 4 chaque
itération de ’algorithme d’optimisation, soit de conserver leur étiquette courante soit d’en

prendre une nouvelle dans un sous-ensemble L., de L, avec m un entier dénotant la taille
de ce sous-ensemble (2 <m < k).

Etant donnée cette définition, nous proposons une classification (cf. FIG. 21) des al-
gorithmes d’optimisation par des mouvements de partitions selon les deux paramétres
suivants :

— lalargeur du mouvement ou son domaine spatial qui définit ’ensemble des sites actifs

selon le mouvement,

— la taille du sous-ensemble d’étiquettes £, ou son domaine radiométrique.

Domaine spatial
du mouvement
largeur _
Domaine Non-large »> Large
radiométrique du
mouvement
Binaire up-échange 5-saut | a-extenson
Etiq&ettes A/Q(J/Ithyf
rges et’ mu
' Exacte
ICM (Ishikawa,
Card(L) Darbon)

F1GURE 2.1 — Classification des algorithmes d’optimisation par mouvement de partitions.

Nous retrouvons dans ce tableau les MPLB (a-extension, a/f3-échange et d-saut), les
algorithmes d’optimisation exacte et un exemple d’algorithme classique & mouvement de
partitions non-large et multi-étiquettes, 'TCM. La partie rayée de ce tableau correspond
aux mouvements de partitions non encore explorés dans la littérature pour 'optimisation
markovienne par coupure minimale sur graphes. C’est 'objet d’étude de ce chapitre.

Parmi les mouvements de partitions multi-étiquettes possibles, nous considérons les
mouvements particuliers ci-aprés comme extension aux définitions des mouvements binaires
MPLB introduits dans le chapitre précédent.

Définition 1.2. «,,-extension
Le mouvement de partition o,,-extension consiste a proposer, a une itération donnée, a
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1 Optimisation multi-étiquette

Initialisation de x ;

Pour chaque cycle c¢ faire

fin := faux;

Pour chaque itération 7 faire

1. Création de ’ensemble d’étiquettes de taille m : ET(%) ;
2. Recherche du mouvement de partition optimal :

(@) — inE
x arg min (z),

Si (E(«") < E(7)) Alors

T =20,
fin := vrai;
Fin Si
Fin Pour

Si (fin == faux) Alors
‘ retourner I ;

Fin Si

Fin Pour

FIGURE 2.2 — Algorithme d’optimisation par MPLM.

tous les sites soit de garder leurs étiquettes courantes, soit de prendre une étiquette de
lensemble L, = {1, a2, ..., C L.

Définition 1.3. (,,-échange
Le mouvement de partition B,,-échange consiste & proposer auz sites actifs, ceux dont les
étiquettes sont dans L, = {51, B2, ..., Bm } C L, d’échanger leurs étiquettes.

Définition 1.4. §,,-saut

Le mouvement de partition 6,,-saut consiste G proposer auz sites actifs de diminuer/aug-
menter leurs étiquettes courantes par les quantités

Lo = {=0\m/2]s —0|m/2]=15 > —01,0, 481, ce; +6m/2|—1, +0|mys2] }, avec |.] l'opération par-
tie entiére. Ces sites actifs sont les sites ayant des nouvelles étiquettes toujours dans L.

Pour chacun de ces mouvements, le mouvement optimal permet d’obtenir une config-
uration ayant une énergie minimale par rapport a celle courante.

L’algorithme général d’optimisation par ces mouvements MPLM, illustré dans la fig-
ure 221 consiste alors a effectuer une série de mouvements optimaux partant d’une con-
figuration initiale. Chaque mouvement diminue progressivement 1’énergie globale de la
configuration x, jusqu’a converger vers un optimum z de la fonction d’énergie E.

En effet, a chaque itération (i), un ensemble d’étiquettes de taille m, noté par L,,,
est construit & partir de £ selon la nature du mouvement (extension, échange ou saut).
Ensuite, un mouvement de partition optimal est obtenu selon le mouvement choisi et
I’ensemble d’étiquettes construit, qui décroit nécessairement 1’énergie. Un cycle s’achéve
si toutes les étiquettes de £ ont été proposées aux sites. Un nouveau cycle commence si
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I’énergie a diminué au cours du dernier cycle. Autrement, I’algorithme a convergé vers un
optimum de F.

Le probléme du choix des étiquettes de L£,, selon le type de mouvement sera discuté
plus loin dans le chapitre. La détermination du mouvement optimal est détaillée dans le
prochain paragraphe.

2 Construction du graphe d’'un MPLM optimal

Pour réaliser un mouvement optimal, & une itération donnée de ’algorithme 2.2 nous
nous reposons sur la technique de coupe-minimum sur graphe. La réalisation d’un mou-
vement multi-étiquette nécessitera ainsi la construction d’un graphe particulier que 1’on
appellera graphe multi-étiquette et que 'on notera par G,,.

En nous inspirant de la construction du graphe multi-étiquette d’Ishikawa (cf. annexe[B))
pour la minimisation exacte des énergies markoviennes multi-étiquettes de premier ordre
(Ishikawal, 2003), nous généralisons une telle construction pour des mouvements multi-
étiquettes faisant intervenir des graphes ayant les particularités suivantes :

— Les nceuds étiquettes associés & un site donné, & une itération donnée, tiennent
compte de I'étiquette courante du site pour pouvoir optimiser itérativement 1’énergie
globale.

— A chaque site est associé un sous-ensemble d’étiquettes de £ propre & lui, différem-
ment de la construction d’Ishikawa, oti le méme ensemble L est proposé a tous les
sites.

— Le graphe n’est construit que sur les sites actifs.

Pour la suite, on notera par L,,(p) I’ensemble d’étiquettes associé au site p de P pour
un MPLM de taille m. Cet ensemble sera considéré ordonné et de cardinalité k,. Ainsi on
a:

L(p) = {0,151, 1 (2.2)

avec

B<lB<..<ll ,VpeP,
P
I’ e LV(i,p) € LXP.

Le graphe G,,, = (Vp,, Uy, est un graphe orienté, ot V,, et U,, représentent respectivement
I’ensemble des ncoeuds et 'ensemble des arcs du graphe. A ce graphe on ajoute deux nceuds
spéciaux s et t, respectivement la source et le puits, afin de pouvoir y calculer le flot-
maximum. La construction du graphe est réalisée de fagon a ce qu’une coupe sur le graphe
corresponde & une configuration possible de x et que la coupe minimum corresponde alors
a la configuration optimale obtenue par le mouvement MPLM considéré, en partant d’une
configuration courante.
Dans un premier temps, nous définissons I’ensemble des nceuds V,,, comme suit :

Yy = {vm(p)|p c 73} : (2.3)

avec

Vim(p) = {vp,iu c {1,2,...,kp}}. (2.4)
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Ainsi & chaque site actif p correspond k£, nceuds correspondants aux étiquettes de £, et
celle courante.
Ensuite, nous définissons I’ensemble des arcs &, comme suit :

Em=EPueCuer, (2.5)

ott P dénote I’ensemble des arcs d’attache aux données (ou tout simplement arcs de
données), 5,(;; correspond & I’ensemble des arcs de contraintes, et £ correspond a ’ensemble
des arcs de pénalité ou d’interaction.
Les arcs de données £ correspondent aux termes de vraisemblance de I'énergie et se
décomposent ainsi :
Eb— | |eP 2.6)
m m(p)a ( .
peEP

ER®) = {5, 0p) } U { s vpinn)li € 1,20k = 1} U (i)} 27)

et leurs capacités sont définies comme suit :

c(s,vp1) = +o00,
c(vpisvpiv1) = Ep(xy=1F)i€{1,2,...k, — 1}, (2.8)
(Vp s 1) = Ep(xp = lzp) :

Afin de garantir la correspondance exacte entre une coupe sur le graphe et une config-
uration z (c.-a-d. pour chaque site p, uniquement un arc d’attache aux données est coupé),
nous avons besoin de définir des arcs de contraintes, £C. Ces arcs sont répartis comme
suit :

&n=Jenw), (2.9)
peEP
avec
E5(p) = { (vpir1, vpa)li € {12, kp = 1}, (2.10)

et leurs capacités sont fixées & une valeur infinie, c.-a-d.

c(Vpiv1,Vps) = F00; Vie {1,2,..,kpy}. (2.11)

Enfin, les arcs d’interaction &L correspondent aux termes de régularisation de I’énergie
et sont répartis comme suit :

Em = {(vp,iaquj)\(p,q) eEN;ie{l,2,. k};je {1,2,...,kq}}. (2.12)

Pour définir les poids sur ces arcs, nous commencons par étudier la valeur de la coupe dans
G, entre deux sites voisins.

Considérons deux pixels voisins p et ¢ en interaction. Une coupe quelconque sur le
graphe G, fera intervenir en plus des arcs de données associés a ces deux pixels les arcs
d’interaction, telle que la valeur de la coupe sur ces derniers arcs vaut :

a=i b=Fkq a=kp b—j
C(i,j) = Z Z c(Vp,as Vgp) + Z Zc(vq,byvp,a) ) (2.13)
a=1 b=j a=1 b=1
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ot C(i, ) correspond & la pénalité de l'interaction entre les deux pixels, ¢(vp q,v4p) est la
capacité sur 'arc orienté e = (vpq4,vqp) avec a et b deux indices d’étiquettes qui vivent
toutes dans L,,(p) et L,,,(q), et (i, ) est le couple d’indices d’étiquettes associées au couple
de sites voisins (p,q) résultant de la coupe. En d’autres termes, la valeur C(i,j) est la
somme des poids sur les arcs que rencontre la coupe entre deux sites voisins sans compter
les poids des arcs de données.

Similairement au raisonnement adopté dans (Ishikawa, 2003), on se propose dans la
suite de définir ’expression analytique des poids sur ces arcs d’interaction en fonction
des termes de régularisation de 1’énergie. Dans un premier temps, nous montrons que si
une telle construction existe alors la fonction de régularisation est nécessairement conveze.
Dans un second temps, en considérant I’hypothése de convexité de cette fonction, nous
proposons une expression analytique possible des poids d’interaction dans le graphe. Cette
expression généralisera le cas particulier de poids proposé dans (Ishikawa, 2003).

A. condition nécessaire de convexité :

Proposition 2.1. Sila capacité de la coupe C(i,7) obtenue en sommant toutes les capacités
des arcs coupés entre deux sites voisins p et q peut s’écrire sous la forme d’une fonction g
de la différence entre les étiquettes ¥ et lg, associées respectivement auz sites p et q apres
la coupe, alors la fonction g de cette différence est une fonction a une variable convexre sur

R.

Avant de donner la preuve de cette proposition, nous mentionnons une propriété d’une
fonction convexe discréte, a valeurs réelles, qui nous intéressera dans la preuve.

Lemme 2.1. Soit f une fonction discréte unidimensionnelle : f : ® — R. On a ['équiva-
lence entre ces deux propositions :

1. f est convexe,

2. Vx,Vy >x Vd<(y—=z) ,f(x)+ fly) > fla+d)+ fly—d).

La preuve de la proposition [Z] est comme suit :

Preuve. Soit a = d? =17 —I”_, > 0 représentant la différence entre les deux étiquettes successives I7_;
et {7 associé au site p. La positivité est justifiée par 'ordonnancement choisi ascendant des étiquettes dans
Ly (p). De méme notons par b = df =7 — 17, > 0 qui représente la différence entre les deux étiquettes
successives IJ_; et [ associées au site g.

On a bien:a+b>0.

Soit & = I — l;? un réel. On a toujours : x +b > x — a.

Notons par X =x+bet Y =z —a.

Soit g une fonction discréte unidimensionnelle : (g: ® — R). On a :

X)+9(Y) —g(X —b) —g(Y +b)
+0)+9(z—a)—g(z) —g(z —a+b)

g

(
(z
g(x+b) — gz ))f(g(:vfaer)fg(xfa))

gf =13+ d) — g1 —19)) = (g7 — 19 = +df) — 917 ~ 1] — 7))

gz
(
(o2
(raz, = ap) = gaz,un) = (a2 = a1 —ai) - £ - a7,19))
(
(

1) <z:2z3>) - (@) - ra)
Cli,j—1)— (ﬁ)—@m—Lj—n—cu—Lﬁ)
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En développant I’expression finale de cette égalité, utilisant ’équation (2I3]), nous obtenons :

(Clisj =)= Clp) = (Cl=1,5=1) = Cli = 1,5)) = e(vpuis V) + (Vs vpa) > 0.
La positivité est due au fait que les poids des arcs du graphe sont nécessairement positifs. Ainsi on a :

9(X) +9(Y) —g(X =b) —g(Y +b) >0
= 9(X) +9(Y) > g(Y +b) + 9(X - b),
ot X>Y et (X—-Y)=(b+a)>b (puisque a > 0).

Cela conclut la convexité de la fonction g selon le lemme 271 O

B. Expression analytique des poids d’interaction :
Considérons maintenant une fonction g(z) convexe et paire (dans le cas non paire, nous
pouvons toujours prendre la fonction définie par w qui est aussi convexe et paire).

On définit les poids sur les arcs d’interaction du graphe G, comme suit :

(parvin) = 5 (9~ 1)+ 0~ 1)~ g(Z, ~ 1)~ g —1)) . (2.14)
En reprenant la propriété de convexité citée dans le lemme 2.1 et la preuve précédente,
nous pouvons conclure que ces capacités sont toujours positives grace a la convexité de la
fonction g.

En injectant cette expression de capacités dans les deux sommes de ’équation (ZI3),
nous obtenons 1’égalité suivante :

C(i,j) = g(tf = 1j) = Dqp(j) — Dpq(i) + Cst (2.15)
avec :
Dyg(i) =590 —11) +9(7 —1[))
Dyp(j) = % g(l? =17+ g(l? - lzp) ) (2.16)
Cst = 4(oW —1f) + 90— 1)).

Ainsi la capacité d'un arc d’interaction est bien définie par I’expression (2.14]) puisque
la somme des capacités des arcs d’interaction coupées, entre deux sites voisins, est égale au
terme d’interaction de la fonction markovienne définie sur ces deux sites, & une constante
pres. Les termes D, ,(i) et D, ,(j) peuvent étre ajoutés respectivement aux arcs de données
associés aux pixels p et ¢, puisqu’ils ne dépendent que de leurs étiquettes séparément. On
les appellera par la suite des termes de bord.

Ayant défini les bonnes capacités sur les différents arcs du graphe G,,, nous obtenons
le théoréme suivant :

Théoréme 2.1. Soit G, un graphe multi-étiquette construit comme il a été indiqué précédem-
ment. Etant donnée une configuration =€ des sites p et un ensemble de labels L,,, il existe
une correspondance terme a terme entre une coupe C sur ce graphe et un étiquetage des
sites dans l'ensemble L,,. De plus, nous avons ['égalité suivante : |C| = E(x%) + Cst, on
IC| est le poids de la coupe C et C'st est une constante.

Preuve. Soit C une coupe dans le graphe G,, qui lui correspond un étiquetage unique 2%, L’étiquette
xg associée au site p par cette coupe indique quel arc de données est coupé (unique arc par site p). Le
poids sur cet arc est égal & un terme d’attache aux données et un terme de bord. Pour deux sites voisins
(p,q), la coupe C passe par des arcs de poids définis précédemment dont la somme est égale au potentiel

d’interaction associé aux deux étiquettes (zp,z4) & une constante prés.
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Notons par {d; ; i € {1,2,...,kp} ; p € P} 'ensemble des arcs de données et par {e}’} ; i € {1,2,....,kp},j €
{1,2,...,kq} 5 (p,q) € N} l’ensemble des arcs d’interactions entre deux sites voisins (p, q).
Ona:

lcl=>"len{dl s ie{L,2,..m}} [+ > jCn{elfie{l,2, kp}, i €{L,2 ., k}}|, (217)

pEP (P.9)EN
tel que :
CN{dl; ie{l,2,...kp}}| = |db]; si dheC
= EP(z,=18)— Y Dpyla
(P.9)EN
= E"(5) - Csti,
et
a=i b=kq a=kp b=j
lCnf{eldsie{l,2, .k}, GE{L2 kb = D> lelil+ > > leftl; si deCetdieC
a=1b=j+1 a=i+1b=1

= BV zp =17,24 :lg) + Dyp,q(i) + Dq,p(j) + Cst
= EP(zS,2l) + Csts.
Ainsi on a :

c| = Z(Ep(xp)—&—Cstl)—&— Z (qu(acp,xq)—I—C’stz)

(P, ) EN
= ZEP xp +Zquxp7xq + Cst

p~q

= E(x )+ Cst.

D’ou le corollaire suivant :

Corollaire 2.1. Un MPLM optimal partant d’une configuration x donne une configuration
z%, ou C est la coupe-minimum sur le graphe G, .

Dans la figure 23] la construction des structures répétitives du graphe G, est présentée.
Une illustration 1D du graphe total est présentée dans la figure 2.4]

3 Propriétés de convergence

Pour étudier les propriétés de convergence d’un algorithme d’optimisation, on se raméne
& étudier les caractéristiques suivantes :

1. la complexité algorithmique en temps de convergence et occupation en mémoire,

2. la qualité de 'optimum vers lequel il converge.

3.1 Complexité algorithmique

Il est clair que l’algorithme proposé effectue un nombre fini d’itérations par cycle.
Ce nombre est strictement lié & la taille m des sous-ensembles d’étiquettes ainsi qu’a
la stratégie de parcours des étiquettes. A chaque itération, nous cherchons la coupe-
minimum sur le graphe G,, de taille nm en nceuds. Elle pourrait étre estimée & une
complexité pseudo-polynomiale, en utilisant ’algorithme de flot-maximum proposé dans
(Boykov et Kolmogorov, 2004).

1. Code source disponible sur http : //vision.csd.uwo.ca/code/
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a

FIGURE 2.3 — Illustration des structures répétitives du graphe G,,. @ Structure répétitive
par colonne des arcs de données et de contraintes associés & chaque site actif p, @structure
répétitive par couples de colonnes d’arcs d’interaction associés aux sites voisins actifs (p, q).

Le nombre de cycles nécessaires pour converger est délicat & prédire puisqu’il dépend
de la convergence & un optimum de la fonction, c.-a-d. de la forme de la fonction d’énergie,
du parcours effectué sur les étiquettes et aussi du mouvement considéré pour la recherche
de la solution dans tout ’espace des solutions possibles. Compte tenu de tous ces facteurs
qui varient d'un cas d’étude & un autre et des choix algorithmiques, il est trés difficile
de déterminer des bornes sur la convergence finale des algorithmes proposés. Néanmoins,
nous pouvons indiquer une borne limite supérieure en complexité, en se placant dans les
pires des cas. Elle est la méme pour tous les optimiseurs a mouvements de partition,
en particulier I’a-extension. Pour ce dernier, il a été montré dans E@) que
lalgorithme converge en O(n) cycles.

7

Au final, I'algorithme d’optimisation par MPLM est de complexité pseudo-polynomiale.
En pratique, la convergence est obtenue aprés un nombre notablement réduit de cycles
comparé a n (typiquement une dizaine de cycles).

3.2 Qualité de 'optimum

Comme il a été mentionné au début de ce chapitre, les mouvements multi-étiquettes
sont une alternative par rapport aux autres mouvements de partition afin de pouvoir mieux
optimiser une classe de fonctions d’énergies non-convexes. Ainsi la qualité des optima
vers lesquels ils convergent serait meilleure et leur valeur en énergie est plus proche d’un
minimum global de la fonction.

D’un autre coté, face a une exploration complexe de I'espace des configurations possi-
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Arc d'interaction

Arc d'interaction coupé
— Arc de donnéesfcontraintes
— — + Arc de donnéesfcontraintes coupé
— Coupe

O Noeud

(f,j,k+1)

Wkl L)

FIGURE 2.4 — Tllustration 1D du graphe G,, total avec une coupe C.

bles par un algorithme MPLM, relier analytiquement la qualité de 'optimum obtenu au
paramétre principal (m) de Palgorithme est une tache complexe. Hormis pour des cas sim-
ples et restreints & des stratégies de parcours que nous étudions dans la suite, il nous a été
impossible de généraliser les propriétés trouvées.

Proposition 3.1. Soit L,,_1 et L, deur ensembles d’étiquettes de L et x un étiquetage
courant. Notons par x™ [’étiquetage optimal obtenu apres une seule itération d’un mou-
vement MPLM sur L,, & partir de = et par x™ ' Uétiquetage optimal obtenu aprés une
seule itération de ce méme mouvement sur L1 o partir de x. On a alors 'implication
suivante :

L1 C Ly = E(@™ 1) > E(z™).

Preuve. La preuve est directe puisqu’a une itération donnée, et partant d’'une méme configuration z,
en proposant un ensemble d’étiquettes L., qui soit plus large que L,,—1 et le contenant en méme temps,
I’ensemble de configurations possibles par un MPLM sur £,,—1 sera forcément inclue dans celui par un
MPLM sur L,,. Ainsi 'énergie de la configuration optimale =™ sera inférieure ou égale a celle de z™ .
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Il est aussi trivial de montrer que le sens opposé de la proposition n’est pas toujours vraie. Il est possible
d’obtenir une configuration optimale d’énergie plus faible tout en proposant un ensemble d’étiquettes moins
large. Par exemple, un mouvement par un ensemble d’étiquettes formé des étiquettes de la configuration
de 'optimum global donne une meilleure configuration qu'un mouvement par un ensemble plus large ne
contenant aucune étiquette de cet optimum. O

Dans un cas général, on obtient la proposition suivante :

Proposition 3.2. Partons d’une méme configuration initiale x & litération (0) pour deuz
optimiseurs MPLM de paramétres m et m — 1. Soient Egr?—l et E%) deuz ensembles d’é-

tiquettes de La litération (i), 210 étiquetage courant & la iéme itération de [’algo-

rithme d’optimisation par MPLM sur des sous-ensembles d’étiquettes de tailles m—1 de L,
m () yn étiquetage courant & la iéme itération de Ualgorithme d’optimisation par MPLM
sur des sous-ensembles d’étiquettes de tailles m de L. Notons par ™' l’étiquetage optimal
obtenu aprés une seule itération d’un mouvement MPLM sur Egr?—l a partir de x

par ™ étiquetage optimal obtenu aprés une seule itération de ce méme mouvement sur
‘ m(i)

etz

m—1(%) et

ESL) a partir de x™\Y. On a alors 'implication suivante :
™ P vo<k<i= E@m1) > E@@m).

Preuve. La preuve repose sur la méme idée que précédemment. En effet, en arrivant a I'itération (i) de
I’algorithme d’optimisation, ’ensemble des configurations possibles par le mouvement MPLM sur les sous-

ensembles {[,(k) VO< k< z} est toujours inclue dans I’ensemble des configurations possibles par le méme

m—1»
mouvement sur les sous-ensembles {Eg,’f),b’() <k< z} Ce qui conclut que I’énergie de la configuration

optimale =™ sera toujours inférieure ou égale a celle de =™ . O

D’oii le corollaire suivant sur la qualité de I'optimum obtenu par des MPLM en aug-
mentant m :

Corollaire 3.1. La configuration obtenue a la convergence d’un algorithme MPLM sur des
sous-ensembles E%) de L de taille m est d’énergie inférieure a celle obtenue a la convergence
du méme algorithme sur des sous-ensembles £® 1 de L de taillem —1, s £ - E%),W

m— m—1
et en partant d’un méme point de départ.

Cette derniére condition nous ’appellerons par la suite condition d’inclusion. Elle per-
met d’obtenir un meilleur (ou égal) optimum en augmentant la taille des sous-ensembles
d’étiquettes.

Dans un cas particulier du corollaire précédent, on obtient le corollaire suivant :

Corollaire 3.2. L’algorithme de minimisation par un mouvement MPLM de paramétre
m converge vers un meilleur optimum qu’un algorithme MPLB, si la condition d’inclusion
est vérifiée et en partant d’une méme configuration initiale.

Cela se déduit immédiatement du corollaire précédent puisqu’un mouvement MPLB
correspond & un mouvement MPLM & un paramétre minimum m = 1.

Ainsi nous avons pu prouver dans ce paragraphe la propriété de convergence vers un
meilleur optimum en augmentant le paramétre m de l'algorithme MPLM, mais dans un
cas bien particulier de parcours d’étiquettes.

Dans le cas général, il est a priori impossible de prouver de telles propriétés. Il nous
a été impossible de comparer les ensembles de configurations par des mouvements MPLM
quelconques entre eux. Cependant nous montrerons empiriquement qu’augmenter le nom-
bre d’étiquettes m permet une convergence vers de meilleurs optima locaux, méme avec
des parcours aléatoires quelconques.
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4 Expériences et résultats

4.1 Parcours des étiquettes

Le parcours des étiquettes dans le cadre des optimiseurs itératifs agit directement sur
les mouvements des partitions et donc sur la convergence de ’algorithme. Cela se ressent
plus dans le cas de fonction d’énergie non-convexe, ou selon le choix de ce parcours, dif-
férents optima locaux sont obtenus. Pour une fonction convexe, comme il s’agit d’un unique
optimum, le parcours des étiquettes agit uniquement sur la vitesse de convergence de 1’algo-
rithme. Ainsi pour les différentes fonctions et modéles markoviens que nous optimisons, il
est judicieux de bien définir une stratégie de parcours des étiquettes la plus adaptée possi-
ble. Cela apportera a ’algorithme un gain en temps de calcul d’une part et une convergence
vers un optimum de bonne qualité de 'autre part. La stratégie de parcours est directement
liee & la nature du mouvement de partitions choisi. Ainsi pour les différents mouvements
introduits dans ce chapitre, nous présentons des stratégies qui leurs sont appropriées.

am,-extension

Dans ce cas de mouvement, des sous-ensembles d’étiquettes de £ sont proposés aux sites
itérativement. A une itération donnée, le sous-ensemble d’étiquettes est défini indépen-
damment des étiquettes des sites de la configuration courante. Deux stratégies de parcours
d’étiquettes, illustrées dans la figure 2.5l sont alors envisageables :

1. Parcours ordonné, tel que le sous-ensemble d’étiquettes & 'itération i succeéde directe-
ment au sous-ensemble des étiquettes de 'itération ¢ — 1, dans ’ensemble L.

2. Parcours aléatoire obtenu en effectuant une permutation de I’ensemble £ & chaque
cycle. On choisit ensuite, itérativement, des sous-ensembles de méme taille m ayant
une intersection vide. A chaque itération, le sous-ensemble d’étiquettes sera ordonné
pour pouvoir construire le graphe G,,.

En terme de qualité d’optimum, un parcours aléatoire pourrait décroitre mieux 1’én-
ergie compte tenu de la recherche aléatoire des solutions dans I’espace des configurations
possibles. Seulement cela pourrait étre non avantageux en terme de temps de calcul, o
un parcours déterministe ordonné s’aveére plus rapide, puisque les mémes sous-ensembles
d’étiquettes seront alors proposés a chaque cycle. La convergence est alors plus rapide sans
pour autant pénaliser la qualité de 'optimum obtenu (qui serait plutot liee a la taille m).

Dans la suite, nous choisissons un parcours ordonné pour un mouvement d’extension.

Bm-échange

Pour ce mouvement, le choix des sous-ensembles d’étiquettes de £ , & une itération
donnée, détermine ’ensemble des sites actifs et donc les partitions qui changeront par ce
mouvement. Ainsi le choix du parcours des étiquettes est en relation avec les configurations
courantes des solutions. Deux stratégies illustrées dans la figure sont alors envisage-
ables :
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FIGURE 2.5 — Exemples de parcours d’étiquettes par un mouvement type as-extension.
@ Ensemble des étiquettes possibles, @ parcours ordonné des étiquettes par des paquets
de 3, parcours aléatoire des étiquettes par des paquets de 3 aprés avoir effectué une
permutation sur £ donnant £ ={3,5,6,1,7,10,0,2,4,8,9}.

1. Parcours par énumération de toutes les combinaisons possibles de sous-ensembles
L., de L . Ceci permettra de réduire la dépendance entre parcours d’étiquettes et con-
figurations courantes, puisque toutes les possibilités d’échange d’étiquettes seront pro-
posées. Cependant, ’optimisation nécessitera un temps de calcul énorme. A chaque
cycle, il faudrait effectuer (7’;) = W itérations!

2. Parcours aléatoire, le méme que celui décrit dans «,,-extension, mais avec chevauche-
ment des paquets d’étiquettes entre deux itérations successives pour garantir un en-
semble large de sites actifs durant un mouvement de partition.

En terme de qualité d’optimum, il est clair que le choix du premier parcours est plus
approprié, mais au prix d’un temps de calcul non-intéressant en pratique. On préfére le
deuxiéme parcours, qui par ’aspect aléatoire pourrait converger vers des optima locaux de
qualité proche tout en ayant un temps de convergence raisonnable. C’est cette stratégie
qui sera utilisée par la suite.

A noter que le parcours proposé dans (Veksler, 2009), pour les mouvements d’échange
multi-étiquettes, est un parcours de type ordonné par paquets d’étiquettes adjacentes,
comme celui proposé dans a,,-extension. Cette stratégie de parcours est adoptée pour con-
traindre I’a prior: non-convexe a demeurer convexe sur ces sous-ensembles d’étiquettes. Le
parcours, testé expérimentalement, ne permet pas de bien explorer I’ensemble de configu-
rations possibles par un mouvement de type échange, ce qui pourrait limiter la qualité de
I’optimum obtenu & la convergence.

dm-saut

Le mouvement de saut est un mouvement directement lié & la configuration courante.
A chaque itération, les étiquettes courantes des sites sont augmentées/diminuées par des
quantités de L,,. Pour éviter une optimisation qui soit locale par rapport & la configuration
courante, qui conduira l’algorithme & stagner dans un optimum local proche de 'initiali-
sation, un parcours d’étiquettes non-local est alors nécessaire. En d’autres termes, durant
un cycle, de faibles ainsi que de forts sauts radiométriques L,, sont proposés aux sites.
Pour ce type de mouvement, ’ensemble d’étiquettes £ n’est pas défini a l'avance, il est
plutot défini itérativement. L’algorithme d’optimisation a besoin uniquement de la valeur
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c=[0]1]2]3]4]5]6]7[8]9]10]
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FIGURE 2.6 — Exemples de parcours d’étiquettes par un mouvement type [3-échange.
@ Ensemble des étiquettes possibles, @ parcours ordonné des étiquettes par des pa-
quets de 3 de toutes les combinaisons possibles de 3 étiquettes parmi les 11 étiquettes,
parcours aléatoire des étiquettes en effectuant une permutation sur £ donnant £ =
{3,5,6,1,7,10,0,2,4,8,9} et en sélectionnant des paquets d’étiquettes de taille 3, en
avancant d’un pas d’une seule étiquette dans le nouveau L et en ordonnant les paquets
obtenus & chaque fois.

minimale ainsi que de celle maximale de £ pour définir les sites actifs & chaque itération.
Ce mouvement est donc intéressant dans le cas des applications ou la quantification de
I’ensemble des étiquettes possibles dans un unique ensemble £ induit une perte d’informa-
tion dans la solution estimée. Le recours a des étiquettes de maniére adaptative réduit ce
probléme.

Nous proposons deux stratégies de parcours illustrées dans la figure 2.7 :

1. Saut ordonné, tel que les sous-ensembles de sauts L,,, d’une itération & une autre,
se succédent dans un intervalle de saut large [0,min, Omaz]- Ainsi les mouvements de
partitions sont initialement locaux, par rapport aux configurations courantes. Plus
on avance dans les itérations, plus des forts changements sont possibles, permettant
de ne pas stagner dans un optimum local.

2. Saut dichotomique, tel qu’a une itération donnée i, le sous-ensemble d’étiquettes

. . . (ifl) . (i—1)
{67(:%”, ...,65,%33}, est décomposé par dichotomie, avec 57(2” = 5’”% et 5,(73)(11 = 5’"%.

Le nombre d’itérations dans un cycle est fixé initialement et correspond a la précision
sur la solution estimée.

En terme de qualité de 'optimum, les deux techniques peuvent converger vers des op-
tima différents, comme les étiquettes proposées par chacune sont complétement différentes.
En terme de temps de convergence, le saut dichotomique est plus rapide & une méme pré-
cision donnée par rapport au saut ordonné. Dans ce sens, il sera considéré par la suite pour
effectuer les mouvements de type saut.

Apres avoir défini les stratégies de choix des étiquettes, nous passons a 1’évaluation des
mouvements proposés pour optimiser certaines fonctions d’énergie markoviennes utilisées
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FIGURE 2.7 — Exemples de parcours d’étiquettes par un mouvement type do-saut. @
Ensemble continu des étiquettes possibles, @ saut ordonné par des paquets de 2, saut
dichotomique, au premier cycle, par des paquets de 2, a une précision de 1.

en traitement d’image.

4.2 Restauration d’images bruitées par un bruit impulsif

Dans ce paragraphe, nous expérimentons les optimiseurs multi-étiquettes par MPLM
dans la cadre de le restauration d’image corrompue par un bruit de type impulsif. Le choix
de ce type de bruit est intéressant dans notre cas, étant donnée la non-convexité de la
fonction d’énergie de vraisemblance définie pour chaque site p par :

—log (1 - P) + %) st yp = xp,

2.18
—log (%) sinon. ( )

Ep(yplap) = {
P est le paramétre de ce type de bruit, indiquant la probabilité pour qu'un site p
soit bruité. Le pixel est bruité en prenant une étiquette aléatoirement dans I’ensemble des
étiquettes £ de taille k.
Pour régulariser I'image, le modeéle discret de la variation totale (TV) défini par :

Z Epq(zp, zq) = B Z |[2p — 24l (2.19)

(»,9) (»,9)

avec 3 un coefficient global de régularisation, est considéré.

Sans perdre de généralité, des palettes d’étiquettes quantifiées entre i €t lqqz, d’un
pas de 1 (par exemple £ = {0, 1, ...,254,255}) sont considérées dans les expériences. Ainsi
les optimiseurs MPLM par extension et échange sont plus appropriés dans ce cas d’appli-
cation. Les résultats de I'optimiseur par sauts seront illustrés dans un autre cadre d’appli-
cation en imagerie, présentée dans le chapitre suivant, ou la quantification de 1’ensemble
des étiquettes n’est plus nécessaire, voir méme peu appropriée.

Dans la suite, uniquement les résultats de la restauration par ces deux types de mou-
vements (extension et échange) seront illustrés. Les résultats seront comparés par rapport
a ceux

— des optimiseurs MPLB,

— d’un optimiseur exact,

et par rapport & ce que donnent d’autres approches de type :
- ICM
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— recuit simulé

Nous illustrons aussi quantitativement le comportement de ces différents algorithmes
de minimisation en terme de minimum d’énergie atteint, de temps de calcul et d’occupation
en mémoire. Par ailleurs, les propriétés de convergence des optimiseurs multi-étiquettes,
discutées dans la section [3, seront aussi étudiées empiriquement.

Exemple 1 : Image du Pingouin

Cette premiére expérience illustre les performances des algorithmes d’optimisation par
MPLM comparées aux autres algorithmes de I’état de l'art. L’image bruitée en impulsif
est présentée dans la figure 2.8(b)| La palette des étiquettes considérée est dans I’ensemble
L={0,1,...,255}.

250

F 1200

150

100

(a) (b)

FIGURE 2.8 — Images d’origine et bruitée par un bruit impulsif avec P = 0.6. Image
d’origine de taille 179 x 122 pixels, @ image bruitée.

Les résultats dans les figures [2.9(a)} [2.9(b)| et [2.9(c)| montrent bien la faible qualité de
I'image restaurée relativement au modéle markovien établi, comparé & ce que donne un
optimiseur exact dans les figures [2.9(d)| et [2.9(e)}
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FIGURE 2.9 — Restauration par différents optimiseurs avec un paramétre de régularisation
global 8 = 0.87 (normalisé¢ dans [0,1]). Optima obtenus par [(a)] ICM, [(b)] a-extension,
af-échange, @ recuit simulé, @ la construction d’Ishikawa. Image d’origine.

Les résultats quantitatifs le prouvent aussi dans le tableau 2.1l En effet :

— pour 'ICM, en partant de 'image bruitée qui est considérée proche de la solution et
en effectuant un parcours aléatoire des sites a chaque cycle, 'optimum obtenu reste
trés bruité & cause de ’aspect local de 'optimiseur. L’optimisation est trés rapide
mais non appropriée a ce type de bruit.

— pour 'a-extension, en partant d’une image uniforme nulle et en effectuant & chaque
cycle un parcours aléatoire des étiquettes, 'optimum obtenu est bien régularisé grace
a l'aspect global de l'optimisation mais reste loin de la solution qu’on cherche.
Plusieurs stratégies ont été testées : parcours non-aléatoire, partir de 'image bruitée,
etc., mais aucune ne parvient & fournir une configuration meilleure.

— pour I'af-échange, en partant d’une image uniforme nulle, 'optimum obtenu est
aussi loin d’étre satisfaisant.

— pour le recuit simulé, partant de 'image bruitée, 'optimisation s’effectue itérative-
ment et localement en chaque pixel de 'image. La mémoire nécessaire est trés réduite,
mais un temps de calcul trés lourd est nécessaire pour garantir une convergence vers
un optimum local, non loin du global (ou le global en théorie, si les parameétres de
Palgorithme sont fixés pour une convergence a temps infini).

— pour 'optimiseur exact d’Ishikawa, le minimum exact obtenu correspond & une image
bien restaurée. Le temps de calcul est aussi raisonnable par rapport a la taille de
I'image considérée. Cependant un espace mémoire gigantesque a été nécessaire pour
stocker le graphe.
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TABLE 2.1 — Comparaison entre les performances des algorithmes testés.

Algorithme Nombre Minimum de | Temps Mémoire
d’itérations Iénergie (mn :sec) (noeuds)
ICM 12 1.2931e 4+ 06 01:21 1
a-extension 3840 1.2892¢ + 06 01:11 0.2184e + 05
af-échange 460545 1.2953e + 06 50 : 45 1 — 0.2184e 4 05
Recuit simulé 244821 1.1179e + 06 60 : 32 1
Ishikawa 1 1.1776e + 06 01:16 55.9104e + 05

TABLE 2.2 — Optima obtenus par des a,,-extensions & différentes valeurs de m.

m Nombre Minimum de Temps Mémoire
d’itérations Iénergie (mn :sec) (noeuds)
8 384 1.1981e + 06 3:15 1.7472e + 05
16 128 1.1975e + 06 2:59 3.4944¢e + 05
32 48 1.1930e + 06 4:15 6.9888e + 05
64 20 1.1787e + 06 5:40 13.9776e + 05
128 12 1.1778e + 06 12 : 45 27.9552¢ + 05

TABLE 2.3 — Optima obtenus par des (3,,-échanges & différentes valeurs de m.

m Nombre Minimum de Temps Mémoire
d’itérations Iénergie (mn :sec) (nceuds)
8 12400 1.3374e + 06 3:34 1.7472e + 05
16 12000 1.3049¢ + 06 9:19 3.4944¢ + 05
32 6720 1.2933e + 06 16 : 58 6.9888e + 05
64 5760 1.2437e + 06 59 : 43 13.9776e + 05
128 3840 1.1817e 4+ 06 51:14 27.9552¢ + 05

Malgré leur efficacité en temps de calcul (sauf pour I’af-échange qui est nettement le
plus lent) et en occupation de mémoire, les optimiseurs approximatifs de ’état de l’art sont
peu appropriés a ce type de bruit, dont le modéle de vraisemblance est non-convexe.

En revanche les résultats obtenus par le recuit simulé et Ishikawa sont nettement
meilleurs autant visuellement que quantitativement. Cependant, nous retrouvons bien leur
problémes en temps de calcul ou occupation de mémoire.

Ainsi, un compromis entre le temps de calcul, 'occupation de mémoire et la qualité
de l'optimum est nécessaire pour ce type d’application. Ce compromis est vérifié par les
optimiseurs MPLM comme le montrent les résultats expérimentaux, visuellement dans la
figure 2101 pour des mouvements de type a,,-extension et dans la figure 2.11] pour des
mouvements de type S,-échange; ainsi que quantitativement dans les tableaux et 2.3
qui leur correspondent respectivement.
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FIGURE 2.10 — Restauration par des a,,-extensions. Optima obtenus pour |[(a)|m = 16,

m = 32,[(c)| m = 64, et [(d)] m = 128.
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FIGURE 2.11 — Restauration par des (3,,-échanges. Optima obtenus pour m = 16,
m = 32,[(c)| m = 64, et [(d)] m = 128.

Les résultats avec les MPLM par extension ou échange montrent bien de meilleures
performances par rapport aux algorithmes précédents :

— en terme de minimum de I’énergie, les optima locaux obtenus sont d’énergies plus
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faibles et aussi plus proches d’un optimum global. Ces optima sont d’autant meilleurs
qu’on augmente m ;

en terme de qualité de restauration, les images restaurées sont moins bruitées et
proches des solutions exactes par rapport au modéle markovien défini ;

en terme de mémoire, la construction des graphes est nettement moins coiiteuse que
celle d’'un optimiseur exact. La taille du graphe construit est réduite par 4 pour
obtenir des résultats proches d’un optimum global ;

en terme de temps de calcul, comparé & celui d’un optimiseur MPLB, ce temps peut
étre supérieur puisque les graphes sont plus volumineux et nécessitent donc un temps
de calcul de flot-maximum plus important. Comparé & un optimiseur global, le temps
de calcul peut étre aussi supérieur puisque ’algorithme est itératif, ainsi le calcul de
flot-maximum est effectué plusieurs fois. Mais, nous remarquons que pour des valeurs
de m choisies suffisantes pour avoir un bon optimum local, le temps de calcul reste
raisonnable et du méme ordre que ceux des autres algorithmes (MPLB ou exact).

Par ailleurs, nous remarquons que le mouvement d’extension présente un meilleur com-
promis entre le temps de calcul, le nombre d’étiquettes et la qualité de 'optimum atteint
comparé & I’échange. Cela s’explique par le fait que ’extension est un mouvement plus
large, il offre donc une meilleure régularisation en tenant compte de ’aspect global de
toute I'image.

Pour conclure sur cette premiére expérience, les optimiseurs approchés disponibles dans
la littérature ne sont pas suffisamment robustes face a ce type de bruit. Les optimiseurs
exacts sont alors le seul moyen qui existe pour pouvoir bien minimiser de tels modeéles
d’énergies. En revanche, ces optimiseurs restent limités & des données de tailles moyennes,
en nombre de sites ou en nombre d’étiquettes.

Pour la plupart des applications, que nous rencontrons dans la réalité, les données
varient énormément et peuvent atteindre de trés grandes tailles. De plus, la formation de
I’ensemble d’étiquettes nécessite souvent une étape de quantification précise, donnant des
ensembles d’étiquettes de grandes tailles, afin de préserver I'information pertinente sur ces
données. Les optimiseurs non-exacts par MPLM permettent alors de retrouver de bonnes
solutions dans ce cas de figure, dont I’énergie est proche d’un minimum global, sans autant
étre limités par les problémes de taille des données.

66



4 Expériences et résultats

Exemple 2 : Image de synthése

Cette seconde expérience illustre les propriétés de convergence proposées dans le para-
graphe [3] dans le cas de stratégie de parcours d’étiquettes par inclusions successives.

L’image de synthése bruitée par un bruit impulsif est présentée dans la figure
La palette des étiquettes considérée est dans I'ensemble £ = {0, 1, ...,63}.

60
50
)
30
20
10
0
(a)

FIGURE 2.12 — Images d’origine et bruitée par un bruit impulsif avec P = 0.7. @ Image
d’origine de taille 64 x 64 pixels, @ image bruitée.

L’image restaurée qui correspond & 'optimum global obtenu par ’approche d’Ishikawa
est présentée dans la figure 2.13]
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FIGURE 2.13 — Optimum global obtenu par la construction d’Ishikawa (le paramétre de
régularisation normalisé est 5 = 0.97).

Les minima d’énergies obtenus & la convergence des MPLMs par extension et par
échange, pour différentes valeurs de m dans {1, 2, ..., |£|}, sont présentés dans la figure 2141
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FIGURE 2.14 — Optima obtenus & la convergence des MPLMs par @ am-extensions et @
Bm-échange, & valeurs croissantes de m.

Nous retrouvons les propriétés de convergence en fonction du paramétre m, dans le
cas d’'un parcours a inclusions successives. Nous remarquons aussi, que pour m = 1, ce
qui correspond aux algorithmes MPLB, I'optimum obtenu est loin d’un optimum global.
Tandis qu’a partir d’un certain m, proche de 10, I’algorithme MPLM converge vers 1’opti-
mum global de I’énergie. Cela confirme encore I'utilité de ces mouvements multi-étiquettes
pour mieux minimiser I’énergie markovienne, et méme atteindre les optima globaux de la

fonction sans recours & des constructions de graphes volumineux.

Dans la figure .15l d’autres propriétés des algorithmes MPLM en terme de temps de
convergence et de mémoire allouée en fonction du paramétre m, sont présentés.

— En terme de temps de calcul, comme il a été précédemment mentionné, plus m
augmente plus le temps de calcul augmente jusqu’a une certaine valeur de m ou
le temps de convergence décroit puisque le nombre d’itérations nécessaires pour la
convergence diminue.

— En terme d’erreur de restauration RMSE, nous remarquons que plus m est grand, plus
Perreur diminue, jusqu’a un certain m, ou l'erreur devient fixe (minimale) puisque
I’algorithme a convergé vers I'optimum global.

— En terme de mémoire, la taille des graphes augmente linéairement avec m.
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FIGURE 2.15 — Propriétés des MPLM en fonction de m, en terme de temps de convergence
avec @ a,-extension et @ Bm-échange ; erreur de restauration avec a,-extension et

m Bm-échange ; et mémoire allouée avec am-extension et Bm-échange.
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Exemple 3 : Image de I’Ecureuil

Cette derniére expérience valide empiriquement les propriétés de convergence des algo-
rithmes d’optimisation par MPLM, listées dans la section Bl dans le cas des stratégies de
parcours quelconques (aléatoires) proposées dans le paragraphe .11

L’image bruitée par un bruit impulsif est présentée dans la figure [2.16(b)} La palette
des étiquettes considérée est dans I’ensemble £ = {0, 1, ...,255}.

(a) (b)

FIGURE 2.16 — Images d’origine et bruitée par un bruit impulsif avec P = 0.7. @ Image
d’origine de taille 209 x 288 pixels, @ Image bruitée.

La figure 217 illustre les résultats de Ioptimiseur non-exact a-extension et de 1’opti-
miseur exact d’Ishikawa. Il est clair que le minimum local obtenu par 'algorithme d’op-
timisation approximative est loin d’'un optimum global. I'image correspondante est mal
reconstruite. En contre partie, 'optimum global obtenu montre une bonne reconstruction
de I'image par le modéle markovien défini.

Nous précisions que pour cette expérience, le parcours est réalisé d’'une maniére aléa-
toire. Ainsi, de meilleurs optima sont obtenus par rapport & ce que donnerait un parcours
non-aléatoire, au prix d’un temps de calcul plus important. Autrement, I’a-extension par
un parcours ordonné donne des résultats pour une telle image bruitée loins d’étre satis-
faisants.

Dans la figure 218l quelques résultats des optimiseurs MPLM par extension sont présen-
tés illustrant l'intérét d’élargir la taille des sous-ensembles d’étiquettes £,, afin de mieux
minimiser I'énergie. Le tableau 2.4] présente un ensemble de résultats quantitatifs obtenus
par différents optimiseurs «,,-extensions, avec m qui varie. Les valeurs confirment bien les
propriétés de convergence listées dans le paragraphe [Bl malgré un parcours complétement
aléatoire, ou la condition d’inclusion n’est plus vérifiée. Le tableau est aussi illustré sous la
forme graphique dans la figure pour montrer le comportement d’un optimiseur MPLM
en fonction du paramétre multi-étiquette m.
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FIGURE 2.17 — Restauration par MPLB et un optimiseur exact. Optima obtenus par
a-extension, @ un algorithme exact.
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FIGURE 2.18 — Restauration par MPLM. Optima obtenus par @ ag-extension, @ a39-
extension, Qg4-extension, @ (198-extension.
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F1GURE 2.19 — Courbes d’évolution des minima, temps de calcul et mémoire occupée par les
graphes obtenues par I'optimiseur a,,-extension avec différentes valeurs de m. @ Courbe
des minima de 1’énergie, @ courbe des temps de convergence, courbe des espaces
mémoires occupées par les graphes, [(d)] superposition des trois courbes (a), (b), et (c) avec
une normalisation dans le méme intervalle de valeurs [1,1000] pour conserver la méme grille

d’affichage.

Remarque : Les temps de calcul enregistrés dans la courbe semblent trés impor-
tants méme pour les faibles valeurs de m. Ceci est obtenu en raison du parcours aléatoire
des étiquettes. Ainsi plusieurs cycles sont nécessaires pour converger, ou ’amélioration ap-
portée par les derniers cycles semble trés faible. Un parcours ordonné permet de converger
beaucoup plus rapidement dans le cas pratique, et que nous considérons par la suite dans le
manuscrit. Nous nous sommes ici contentés de montrer uniquement les propriétés de con-
vergence en fonction du paramétre m dans un cas extréme de parcours, ot aucun controle
sur les étiquettes n’est possible.
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5 Conclusion

TABLE 2.4 — Optima obtenus avec différentes valeurs de m pour le débruitage de 'image

de la figure 2.16(b)|

m Nombre Minimum Temps de Taille du
d’itérations | de 'énergie | convergence (mn :sec) | graphe en nceuds

2 5120 4.2819¢ + 06 | 10 : 29 006.02¢e + 05
8 640 4.2418e¢ + 06 | 14 : 12 024.08e + 05
16 | 320 4.2202e + 06 | 19 :43 048.16e + 05
32 160 4.2079e + 06 | 32 : 32 096.31e + 05
64 | 80 4.1613e + 06 | 56 : 40 192.61e 4 05
9 | 42 4.1601e + 06 | 59 : 40 288.96e + 05
128 | 40 4.1586e + 06 | 104 : 00 385.23e + 05
160 | 30 4.1578¢ + 06 | 85:23 481.54e + 05
192 | 15 4.1578¢ + 06 | 72 : 27 577.84e + 05
224 1 9 4.1577e +06 | 64 : 04 674.24e + 05
256 | 1 4.1576e + 06 | 03 : 31 773.47e + 05

5 Conclusion

Pour conclure, nous avons pu relever dans le cadre des problémes d’optimisation d’éner-
gies markoviennes de premier ordre ayant un a priori convexe un défi important, & savoir
optimiser efficacement des modéles markoviens avec une attache aux données fortement
non-convexe, tout en convergeant vers des optima locaux de bonne qualité. Grace aux
mouvements multi-étiquettes et & une construction de graphes qui leur est appropriée, il
est désormais possible de controler & la fois la complexité des algorithmes d’optimisation
et la qualité de 'optimum obtenu par un paramétre multi-étiquette m. Comparés aux op-
timiseurs de 1’état de I'art, les expériences montrent des résultats nettement meilleurs en
terme de compromis qualité de 'optimum et complexité algorithmique.

Nous avons aussi souligné la limite de cette approche en terme de temps de calcul si le
paramétre m est choisi assez grand. En effet, compte tenu de la taille du graphe G,, qui
en résulte et de I'aspect itératif de I'algorithme d’optimisation, un temps de convergence
important est enregistré pour atteindre 'optimum. Nous nous proposons dans le chapitre
suivant de pallier & ce probléme par un nouvel algorithme. Ce dernier étendra 1’optimisation
MPLM en offrant la possibilité de réduire ’ensemble d’étiquettes de départ par une sous-
quantification de £ afin de gagner en temps de convergence. Ensuite, grace a une nouvelle
étape d’optimisation continue, la qualité de 'optimum est améliorée. Ce nouvel algorithme
montrera son utilité dans le cadre des applications nécessitant une grande précision sur
I’ensemble d’étiquettes de la solution recherchée.
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Chapitre 3

Minimisation markovienne mixte :
discréte et continue

Dans ce chapitre, nous apportons des améliorations aux résultats de ’optimisation par
les algorithmes MPLM en terme de temps de calcul et de précision de la solution obtenue.
Une nouvelle approche d’optimisation est proposée. L’approche est mixte exploitant d’une
part la robustesse des optimiseurs discrets par coupe-minimum sur graphe et d’autre part la
précision des optimiseurs continus. Ces derniers convergent vers des solutions & étiquettes
quelconques dans R.

L’algorithme proposé apporte aussi un gain en temps de calcul par rapport aux algo-
rithmes MPLM. Le recours & des grandes valeurs de m si besoin est désormais possible
sans pénaliser le temps de convergence.

Dans un premier temps, un bref apercu sur les optimiseurs continus est proposé.
Développer un nouvel algorithme dans ce cadre d’optimisation continue ne constitue pas
I’objectif de ce chapitre, ni de nos travaux de thése. Nous nous sommes contentés de rap-
peler les approches élémentaires utilisées dans la littérature.

Dans un deuxiéme temps, 1’algorithme mixte d’optimisation d’énergies markoviennes
de premier ordre est décrit en détail.

Enfin, des résultats sont présentés afin d’illustrer d’une part les étapes de ’algorithme et
d’autre part ses propriétés intéressantes. Le domaine d’application exploré dans ce chapitre
est la restauration d’image RSO. Pour ce type de données, des optimiseurs robustes et effi-
caces sont nécessaires pour réduire le bruit de chatoiement sur des données généralement de
grandes tailles et & forte dynamique radiométrique. Pour conserver I'information physique
apportée par ces images, une bonne précision sur les solutions reconstruites est nécessaire.

Le travail proposé dans ce chapitre a été soumis & la revue Geoscience and Remote
Sensing Letters (Shabou et al), 20104), o d’autres expériences ont été présentées dans le
cadre du déroulement de la phase interférométrique, qui seront illustrées dans la deuxiéme
partie de ce manuscrit.

1 Limites des approches de minimisation discréte ou continue

1.1 Minimisation discréte

Quoique les approches de minimisation discréte, présentées dans le premier chapitre,
permettent d’optimiser des fonctions d’énergie complexes et non-convexes, nous avons mon-
tré certaines limites en terme de qualité de 'optimum et de complexité algorithmique.
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Les algorithmes proposés dans le second chapitre ont permis d’apporter des améliora-
tions notables, proposant un compromis entre complexité et qualité de 'optimum par le
controle d’un paramétre de ’algorithme, noté par m, qui définit la taille des sous-ensembles
d’étiquettes. Cependant, le recours a des grandes valeurs de m pourrait alourdir le temps de
convergence, compte tenu de I’aspect itératif de ’algorithme. En effet, & chaque itération le
calcul du flot-maximum est effectué sur un graphe G,, qui augmente de taille linéairement
avec m.

Le recours & ces fortes valeurs de m pourrait se produire quand il s’agit de fonc-
tions markoviennes fortement non-convexes définies sur des données & forte dynamique
radiométrique. En effet, la non-convexité nécessitera le recours & des valeurs de m assez
grandes pour garantir la convergence vers des optima de bonne qualité. De plus, avec une
quantification trés précise de I’ensemble d’étiquettes [lin, lmaz], il serait alors nécessaire
d’itérer I'optimisation MPLM plusieurs fois pour pouvoir couvrir toutes les étiquettes pos-
sibles. Vu l’efficacité du calcul du flot-maximum, le temps global de convergence est princi-
palement lié au nombre d’itérations nécessaires pour atteindre un optimum. Ainsi réduire
ce nombre d’itérations sans affecter la qualité de 'optimum est la meilleure alternative
pour s’affranchir de ce temps de calcul pour les importantes valeurs de m.

1.2 Minimisation continue

D’autres approches de minimisation, non encore discutées dans ce manuscrit, existent
dans la littérature. Il s’agit des approches d’optimisation continue. Pour les introduire,
nous considérons le probléme de minimisation sans contraintes dans le domaine continu

suivant :

in

pl i E), (3.1)
r e R”.

Il a été prouvé que pour toute fonction E : R" — R U {400} propre (c.-a-d. finie en
un point au moins), continue et coercive, ce probléme admet au moins une solution. Nous
rappelons qu’une fonction £ : " — ¢ est dite coercive si lim|j; 100 £(7) = +00, ot |||
désigne la norme euclidienne de I’espace R”.

Toutefois, 'unicité de la solution n’est pas toujours vérifiée, sauf si la fonction est
coercive et strictement convexe.

Les algorithmes de résolution d’un tel probléme de minimisation reposent générale-
ment sur la résolution de certaines équations qui en découlent en partant des conditions
d’optimalité de la configuration Z (solution au probléme P).

Dans le cas des fonctions différentiables, la condition nécessaire d’optimalité de premier
ordre est I’équation d’Euler définie par :

VE() =0. (3.2)

Ce point x est alors un point critique, appelé aussi point stationnaire qui pourrait étre un
optimum local ou global de E, comme aussi un maximum local ou global. Pour cette raison,
cette condition d’optimalité est nécessaire mais non suffisante pour obtenir une solution
au probléme P. Sauf dans le cas convexe, c.-a-d. E est en plus une fonction convexe sur
R", il s’agit bien d’'un minimum global de la fonction.

La condition d’optimalité de second ordre qui permet d’affirmer ’existence d’une solu-
tion dans le cas non-convexe est la positivité de la matrice hessienne de F, si elle existe,
calculée en un point critique.

Reposant sur ces deux conditions d’optimalité, différents algorithmes ont été proposés
pour minimiser une fonction E coercive. Sans présenter de facon exhaustive I’état de ’art
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Initialisation de z(©) et de p(® > 0;
Reépéter

20D = 20 4 p(0 gl
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?

FIGURE 3.1 — Algorithme de minimisation par descente du gradient.

de ces approches, nous nous limitons & des algorithmes classiques élémentaires. Ces algo-
rithmes cherchent & déterminer un optimum local de F en supposant sa coercivité ainsi
que sa différentiabilité. Nous renvoyons le lecteur a 'ouvrage (Bonnans et al., 1997) pour
une étude plus générale, portant aussi sur le cas non-différentiable.
Ces algorithmes sont de nature itérative. En partant d’une initialisation et en fixant un
critére d’arrét, ils effectuent une série d’itérations pour converger vers un optimum de F.
Une des classes de ces algorithmes est la classe des algorithmes de descente. Le schéma
général de ces algorithmes est la recherche itérative de la configuration z(t1), a I'itération
i+ 1, vérifiant :
(0 e R donnée
20D — 20 4 )00 on B 4 p0d0) < Bz®). (3.3)

avec (9 le point de départ de la descente, appelé initialisation, () est la configuration
obtenue a l'itération précédente, d® un vecteur non-nul de R”, appelé direction de descente
et p(Y un reel strictement positif appelé pas de descente.

Une idée naturelle pour trouver une direction de descente est de passer par un développe-
ment de Taylor & ’ordre 2 de la fonction F, donné par :

B 4+ p0d®y = Bz®) + pO(VE@=™),dD) + o(p®d®) (3.4)

ou V désigne l'opérateur gradient et (.,.) désigne le produit scalaire sur R. En choisissant
comme direction d¥) = —~VE(z), on vérifie bien la condition : E(z® 4 p»d®) < E(z®),
Le choix d’une telle direction de descente nous raméne & la méthode de minimisation par
descente du gradient. L’algorithme est alors présenté dans la figure Bl

On se donne ¢ un réel positif donné qui représente la précision désirée. Le pas de descente
peut étre fixé tout le long de l'algorithme comme il peut étre variable. Une variation de
cette méthode de descente, appelée méthode du gradient & pas optimal, propose un choix
judicieux de pas de descente pour accélérer la convergence. A chaque itération, le pas p(®)
est choisi de facon a minimiser sur " la fonction ¢ définie par :

¢(p) = BE(z) — pVE(x)). (3.5)

En pratique, au lieu de chercher le minimum de cette fonction, on effectue & la place une
recherche linéaire du pas optimal selon le schéma de 'algorithme B.2

Cette méthode d’optimisation, trés simple & mettre en ceuvre, est malheureusement
lente en convergence si les paramétres p() et e sont mal choisis.
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Initialisation de p=1, p_ = pL =0et 0 < 1 < By < 1;
Tant que ( (6(p) > 6(0) + fipd'(0)) OU (6(p) < o (0))) faire
Si (#(p) > ¢(0) + B1p¢'(0)) Alors

| pr =p;
Fin Si
Si‘ ((¢(p) < 6(0) + B1p¢'(0)) ET (¢(p) < 52¢(0))) Alors
p—=p;
Fin Si

Si (p+ ==0) Alors
| p=2%p_; /*ou bien tout p > p_*/

Sinon
‘ p= p—ﬂsz-k ; /*Ou bien tout 1% E]Pfapr[*/
Fin Si

Fait
retourner p;

FIGURE 3.2 — Algorithme de recherche linéaire du pas optimal.

Initialisation de z(®); /*(proche de &)*/
Reépéter

2 = 20 H(x(i))flv]g(x(i));
jusqu’a ce que ([|z0+) — 20| < &)
=z

?

FIGURE 3.3 — Méthode de résolution de Newton.

Une autre approche classique utilisée pour minimiser E est la méthode de Newton.
Cette méthode permet de chercher les points critiques de la fonction & partir de la résolu-
tion du systéme d’équations non-linéaires dans R" : VE(z) = 0. En notant par ' = VE,
une fonction de ™ dans R™ et par H la dérivée de F, c.-a-d. la matrice hessienne de F,
la méthode de résolution de Newton s’effectue selon 'algorithme de la figure B3l Toute-
fois, nous n’obtenons que les points critiques de la fonction E. Une étape de vérification
des minima est alors nécessaire en étudiant le signe de la hessienne aux points critiques
retrouveés.

L’étape de calcul de H est la plus cotiteuse dans cette méthode. Une variante possible
pour remédier & cela est la méthode quasi-newton qui permet d’approximer H grace a
des formules algébriques. Cette approche est trés efficace. La convergence est quadratique
et donc beaucoup plus rapide que la descente du gradient. Néanmoins, elle est trés sensi-
ble & l'initialisation. En pratique, une descente du gradient est au départ effectuée pour
s’approcher d’une solution optimale, ensuite la méthode de Newton est appliquée pour
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1 Limites des approches de minimisation discréte ou continue

Initialisation de z(© ;

Reépéter
Pour i varie de 1 & n faire
arg ming, E(xgkﬂ)axgkﬂ)’ ey @('li?),xi, xz(i)la x%k)) ;
Fin Pour
jusqu’a ce que (||z*+tD) — z(F)|| < &)
7 =2k :

FI1GURE 3.4 — Méthode de relaxation.

converger rapidement.

Une autre famille d’approches d’optimisation continue est celles par relaxation. Le
probléme de minimisation dans R” se raméne a la résolution successive de n problémes
de minimisation dans R. Ainsi & chaque cycle (ensemble d’itérations), étant donnée une
configuration courante de x, toutes les composantes sont fixées sauf une sur laquelle la
minimisation sur R est effectuée (par exemple par la méthode du gradient). On recommence
ensuite pour minimiser sur toutes les autres composantes, itérativement. Ensuite, le cycle
reprend avec la nouvelle configuration obtenue jusqu’a vérifier une condition d’arrét. La
figure [3.4] illustre cet algorithme.

Bien d’autres approches d’optimisation en continu existent, qui soit étendent les ap-
proches que nous venons de décrire, soit proposent d’autres schémas de minimisation pour
explorer plus d’optima locaux et éviter de stagner dans un optimum local. En effet, les
méthodes décrites jusqu’a maintenant sont des méthodes de recherche locale d’un mini-
mum de F. Dans le cas de fonctions non-convexes, une initialisation proche de la solution
désirée est nécessaire, autrement l'algorithme peut diverger ou stagner dans un optimum
loin de ce que nous cherchons.

Dans ces travaux de thése, comme nous nous intéressons essentiellement & une classe de
fonctions non-convexes sur 1" (les énergies markoviennes de premier ordre ayant un a priori
convexe et une vraisemblance quelconque), les approches de minimisation continue que
nous venons de décrire ne permettent pas de bien la minimiser. En revanche, en proposant
une premiére étape d’optimisation discréte approximative permettant de s’approcher d’'un
bon optimum de la fonction F, et en considérant 'optimum obtenu comme étant un point
de départ d’un algorithme de minimisation continue, ’optimum final ainsi obtenu serait
de bonne qualité. Cette optimisation mixte semble étre intéressante pour les deux raisons
suivantes :

— accélérer la convergence localement, proche de 'optimum obtenu par minimisation
discréte ;

— obtenir une solution dans le domaine continu, c.-a-d. avec des étiquettes dans R™et
non plus dans £L™.

Dans la section suivante, I’algorithme exploitant cette approche mixte discréte et con-
tinue est présenté.
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CHAPITRE 3 : Minimisation markovienne mixte : discréte et continue

0) Optimiseur ~ Optimiseur ~
x > MPLM =X Continu X
E (E.VE)

FiGURE 3.5 — Illustration des deux phases de 1’algorithme d’optimisation.

2 Algorithme de minimisation mixte : discréte et continue

L’algorithme proposé s’effectue en deux phases comme l'indique la figure

2.1 Phase 1 : Minimisation discréte

La premiére phase de I’algorithme est une optimisation discréte reposant sur ’approche
d’optimisation multi-étiquette proposée dans le chapitre précédent.

Afin de pallier au probléme du temps de calcul pour des valeurs importantes de m,
I’ensemble des étiquettes L est obtenu a partir de I’'ensemble d’étiquettes continu [lyin, lmaz)
avec une quantification a pas grossier. Ainsi £ est de taille réduite. Cette sous-quantification
réduit le nombre d’itérations pour parcourir toutes les étiquettes possibles. Comme indiqué
précédemment, réduire le nombre d’itérations semble étre une bonne alternative pour ac-
célérer la convergence d’un optimiseur MPLM.

La configuration 1 obtenue par MPLM, méme si elle est optimale par rapport & cette
sous-quantification, peut étre loin d’un optimum global de F et aussi de trés faible précision.

2.2 Phase 2 : Minimisation continue

Partant de la configuration z;, une minimisation locale continue est réalisée pour
obtenir optimum local le plus proche, qui correspond & une configuration = a étiquettes
dans l'intervalle continu [lin, lmaz]. Cette nouvelle configuration est de meilleure précision,
comparée a Iy.

L’algorithme le plus simple & mettre en place dans ce cadre est 1a descente du gradient.
Ce dernier nécessite le calcul du gradient de E pour retrouver itérativement la direction
de la descente. Le calcul du gradient requiert la différentiabilité des termes de E. Dans
les différentes applications que nous traitons dans ce manuscrit de thése, les modéles de
vraisemblance sont tous des fonctions différentiables. Le modeéle a priori toujours utilisé
est la variation totale. Tl présente néanmoins des problémes de dérivabilité qu’il est néces-
saire d’enlever pour garantir la convergence du minimiseur continu et éviter les problémes
numeériques.

Initialement introduite dans (Rudin et all, [1992) pour le débruitage des images, la
variation totale (T'V) est désormais un des modeéles de régularisation largement utilisés en
traitement d’image, permettant de régulariser 'image tout en préservant les discontinuités.
Il s’agit d’un a prior: bien adapté aux images de type constantes par morceaux. Le passage
au modéle discret de I’énergie pour régulariser les images numériques nécessite une étape
de discrétisation des différents termes. L’expression continue est donnée par :
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2 Algorithme de minimisation mixte : discréte et continue

TV (z) = /%2 V|, (3.6)

ol « dénote I'image & régulariser, définie sur 2.

La discrétisation de cette forme s’est avérée importante pour le déroulement de ’algo-
rithme numérique de minimisation de E. Ainsi un choix judicieux de la forme discréte de
TV est nécessaire.

Les formes classiques de discrétisation de TV reposent sur 'approximation du gradient
par éléments finis. Nous trouvons a titre d’exemple le modéle discret de TV avec la norme
l1 et un voisinage en 4-connexité donnant 1’expression :

{TVd(x) = Zogk,l<N \Vala(k, 1), (3.7)

\Va|q(k, 1) = |Tpq10 — Tra| + [Tr 141 — Thol 5

avec N x N la taille de I'image numérique z et (k,1) les coordonnées d'un site quelconque
de I'image.
Avec la norme [, et un voisinage en 4-connexité, nous trouvons le modeéle discret suivant :

(3.8)

TVi(z) = Yo<pien IVEla(k, 1),
(Valy(k, 1) = /(@rg10 — 2r0)? 4 (@ri1 — 200)?

qui a ’avantage d’étre euclidien, condition nécessaire pour ’algorithme rapide de minimi-
sation proposé dans (IC_h.amlxﬂlé, 1201141)

D’autres formes de discrétisation de TV existent. Nous citons a titre d’exemple la forme
spectrale proposée dans (Im, M) permettant de discrétiser TV tout en respectant le
théoréme d’échantillonnage de Shannon pour éviter le probléme d’aliasing sur la solution
finale.

Puisque les algorithmes de minimisation continue nécessitent le calcul du gradient de
I’énergie, on se retrouve face au probléme de non différentiabilité des formes discrétes de
la TV. Pour s’en affranchir, des approximations numériques du modéle TV discret sont

nécessaires. Une premiére approximation de (Vogel et Oman, |L9_9_d) est la suivante :

{TV,](m) =2 o<ki<n |Valy(k, 1), (3.9)

Valy(k, 1) = /[Vly(k, 1) + 77,

avec n une constante positive de précision, fixée trés faible pour ne pas biaiser la valeur de
TV sur z. La dérivation de ce modéle est alors possible, donnée par :

(V) (p.q)
VIV2) g + 72

avec div 'opérateur divergence définit comme ’adjoint du gradient V.

(VTV,(z)) V(p,q) € P?, (3.10)

(pg) = WV

Une deuxiéme approximation de (Im, Ié(é) est la fonction de Huber, une forme
lisse de TV discréte qui est la suivante :

TVﬂ(x) = ZOSk‘,KN % (|V$|ﬂ(k:,l)) )
(=] si |z| >, (3.11)
Yu(z) =

ﬁ(ﬁ + u?) sinon
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CHAPITRE 3 : Minimisation markovienne mixte : discréte et continue

avec 1 une constante positive et faible, lissant la partie non-différentiable de TV. La déri-
vation de ce modéle est donnée alors par :

(VTVH(x))(p,q) = —div (\Il(p,q)) s

(V) (p, .
woch s(Va)egl 2 1, (3.12)

P,9) = Y (V&) (poa)

¥

sinon .

Nous choisirons dans les expériences la premiére approximation pour conserver au
mieux la forme discréte de la TV utilisée a 1’étape d’optimisation discréte MPLM.

Etant donnée donc la fonction d’énergie markovienne & minimiser, ainsi que son gradient
bien défini, il est alors possible d’utiliser ’approche d’optimisation mixte proposée pour
minimiser la fonction. L’algorithme proposé sera appelé FastDC.

Dans la suite, des expériences sont présentées pour valider les performances et 'intérét
de cet algorithme.

3 Expériences et résultats

Deux expériences sont réalisées dans cette partie. La premiére illustre le fonctionnement
de I'algorithme sur un cas de fonctionnelle simple, & deux dimensions. La deuxiéme valide
I’algorithme FastDC dans un cas d’application : la restauration d’image RSO.

3.1 Illustration sur une fonction a4 deux variables

La fonction & deux variables utilisée est définie sur [0, 107] par :

E(z,y) = — (Cos(x —-5)+ COS(%x - 5)> - <cos(m —-2)+ cos(%x - 2)> . (3.13)

Cette fonction est périodique sur R, de période égale & 107w, différentiable et présentant
différents optima locaux au sein d’'une méme période. Ceci rend la tiche de minimisation
difficile pour un algorithme local tel que la descente du gradient. Dans la figure 3.6 le
graphe de la fonction E est illustré.

La figure B.7 montre ’étape de minimisation discréte de cette fonction, en quantifiant
'intervalle de valeurs [0, 107 sur 80 éléments. La minimisation est effectuée par un mouve-
ment d’extension. On remarque la convergence de ’algorithme vers 'optimum global de la
fonction, & cette quantification prés. Cependant, il ne s’agit pas d’un vrai optimum global
de la fonction E définie sur R.

La figure B.8illustre ’étape de minimisation continue de cette fonction, partant de ’op-
timum obtenu & ’étape précédente et en effectuant une descente du gradient. On remarque
la convergence directe vers I'optimum global de la fonction E sur l'intervalle [0, 107].

Dans la figure [3.9] la décroissance de ’énergie aux étapes 1 et 2 est présentée montrant
la convergence de l'algorithme mixte vers 'optimum global.

Ainsi étant donnée une fonction markovienne non-convexe, avec un a priori convexe,
il est alors intéressant de I'optimiser par cette approche mixte pour s’approcher d’un bon
optimum (idéalement le global) reposant sur 'optimisation MPLM sur un ensemble d’éti-
quettes quantifié, et ensuite de converger vers cet optimum par une descente du gradient.
Les deux étapes sont efficaces en temps de calcul et en occupation de mémoire. L’optimum
obtenu est de bonne précision comparé a ce que donnent des approches d’optimisation
discréte. L’expérience suivante illustre ces propriétés dans un cas d’application réel.
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L L
0 E a0 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

FIGURE 3.6 — Illustration @ 3D et @ d’une coupe 2D du graphe de la fonction E.

FIGURE 3.7 — Etape de minimisation discréte. Convergence de 'algorithme de minimi-
sation par extension, @ optimum global obtenu versus 'optimum global de E (zoom a la
fenétre autour de 'optimum obtenu dans la figure (a)).
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(a)

FIGURE 3.8 — Etape de minimisation continue. @ Convergence de l’algorithme de min-
imisation par descente du gradient (zoom de la descente autour du précédent optimum),
@ optimum global obtenu vs optimum global de E (superposés).

81 B

87 B

3801 -
35 -

FIGURE 3.9 — Décroissance de I’énergie a @ I’étape de minimisation discréte, @ et a
I’étape de minimisation continue. Le trait en points indique la valeur du minimum global
de F.
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3 Expériences et résultats

3.2 Restauration d’image radar a synthése d’ouverture

Les images RSO sont caractérisées par un bruit multiplicatif, souvent modélisé par
du chatoiement pleinement développé, rendant I'interprétation directe de la scéne imagée
difficile. Une image monovue RSO est une image de complexes dont le bruit sur les données
en amplitude est modélisé statistiquement par la loi Nakagami (voir annexe [E).

A partir de cette loi, les termes d’attache aux données du modéle markovien multi-
étiquette peuvent s’écrire sous la forme :

2
Y
Ep(yplrp) = x_g + 2log(zp),Vp € P. (3.14)
P

Dans la figure B.I0], la courbe de la fonction de vraisemblance E, est présentée en
fonction de (z, et y,) et x, toute seule (en fixant y,) dans le but de montrer la non-
convexité de cette fonction.

" m

FIGURE 3.10 — Courbe de la fonction de vraisemblance associée au modeéle de bruit :
chatoiement pleinement développé. @ Courbe de E, en fonction de l'estimation x, &
{0,1,...,255} et lobservation y, € {0,1,...,847}, courbe de E, en fonction de z,,
fixant y,,.

Il est & noter que sur les images RSO, la dynamique des niveaux de gris est trés
grande compte tenu du bruit multiplicatif. D’ou la grande différence entre les ensembles
d’étiquettes de ) et y,. Par ailleurs, considérer I’ensemble des étiquettes £ = {0, 1, ..., 255}
(c.-a-d. 'ensemble discret de valeurs entre 0 et 255 avec un pas de quantification 1) semble
peu approprié a la restauration de ce type d’'images. Une telle quantification brute induira
une perte de l'information physique apportée par ces images. Pour ne pas restreindre les
étiquettes a rester dans cet ensemble, nous utilisons les mouvements d’optimisation par
saut. Ces derniers exploitent des pas de quantification différents d’une itération & une
autre, ce qui laisse plus de liberté de choix des étiquettes ayant des valeurs non forcément
entieres dans [Lynin, lmaz]-
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La figure 311l illustre une scéne de Toulouse imagée par un capteur RSO, avec deux
extraits de zones différentes : batiment (avec des discontinuités) et croisement de routes
avec un champ autour.

Les restaurations de l'image entiére par les deux optimiseurs : MPLM par saut et
FastDC, sont illustrées dans la figure 3.12]

()

F1GURE 3.11 — Image RSO d’origine sur la zone de Toulouse de taille (512 x 512). @
Image compléte & restaurer, @ premiére zone d’intérét, @ deuxiéme zone d’intérét.
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FIGURE 3.12 — Résultats de la restauration par : @ d16-saut, @ FastDC(d4-saut + De-
scente du gradient).
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(d)

FI1GURE 3.13 — Résultats de la restauration sur des zones d’intérét de 'image de Toulouse.
Restauration par dig-saut @ de la zone 1, et @ de la zone 2. Restauration par FastDC
(04-saut + descente du gradient) de la zonel, et [(d)] de la zone2.

On remarque 'avantage de I’approche mixte en terme de précision et temps de calcul
(cf. TABI]), malgré 'utilisation de plus d’étiquettes (m = 16) par le premier optimiseur
MPLM par rapport & m = 4 par le deuxiéme. La précision de 'optimisation par saut sur
les étiquettes est fixée & 0.1.

Ainsi réduire ’ensemble des étiquettes £, pour une optimisation MPLM suivie d’une
optimisation continue permet d’obtenir des minima de meilleure qualité en moins de temps
de calcul. La précision sur la configuration obtenue & la convergence est aussi meilleure,
vu la réduction de 'effet de la quantification des étiquettes de L.
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3 Expériences et résultats

TABLE 3.1 — Résultats quantitatifs (image de taille 512 x 512 pixels).

Approche Temps de convergence | Minimum de I’énergie
(mn :sec)
MPLM 03 :08 1.7613e + 06
(516—saut )
FastDC 02 :09 1.3818e + 06
(04-saut + Descente du gradient)

Les résultats visuels sur les deux zones extraites de 'image de Toulouse sont illustrés
dans la figure BI3] montrant plus clairement ’amélioration apportée par I’approche d’op-

timisation mixte sur la qualité des images restaurées :

nets et meilleur lissage des zones homogeénes.

La figure B 14 montre la décroissance de 'énergie itérativement par I’algorithme mixte
de minimisation, ainsi que les optima obtenus respectivement par la premiére étape d’op-
timisation discréte et la deuxiéme étape d’optimisation continue.

x10
2

Energie

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Mni mum de 6, saut

M nimum de &, saut + Descente de gradient

0 100

FIGURE 3.14 — Evolution
FastDC.

200 300 400 500
lterations

de ’énergie itérativement par l’algorithme de

600 700

bords des batiments et routes plus

minimisation
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4 Conclusion

Pour conclure, nous avons proposé dans ce chapitre un algorithme d’optimisation qui
étend 'optimiseur MPLM proposé précédemment, dans le but d’améliorer ses performances
en temps de calcul et précision de reconstruction. Ces performances ont été obtenues grace
a Defficacité de la technique d’optimisation discréte par coupe-minimum suivie d’une op-
timisation convexe continue rapide. Les performances ont été illustrées sur un cas d’appli-
cation de reconstruction d’images RSO présentant un challenge entre complexité algorith-
mique (temps de calcul et occupation en mémoire) et qualité/précision de la reconstruction.
D’autres expériences dans un autre cadre applicatif seront illustrées dans la deuxiéme partie
de ce manuscrit.

Au final, I'algorithme mixte d’optimisation FastDC nous a permis de nous affranchir
des limites des optimiseurs présents dans I'état de ’art en traitement d’image. Les lim-
ites en mémoire occupée par les graphes ont été levées grace aux mouvements larges et
multi-étiquettes qui par ailleurs permettent de converger vers des optima locaux de bonne
qualité. En controlant le paramétre m, il est dés lors possible d’optimiser la classe des
modeéles markoviens avec un a priori convexe et une attache aux données quelconque, tout
en proposant un compromis entre complexité algorithmique et qualité de 'optimum. 11 a
été vérifié expérimentalement que la qualité de 'optimum est d’autant meilleure que m est
grand. En pratique, avec un m fixé large et nettement inférieur & la taille de ’ensemble
des étiquettes £, la convergence vers un optimum global de 1’énergie est possible. Pour
pallier au probléme de temps de calcul pour des valeurs élevées de m, dans le cas de don-
nées a forte dynamique radiométrique, un algorithme d’optimisation mixte a été proposeé.
L’ensemble des étiquettes est tout d’abord réduit pour accélérer le temps de convergence
des optimiseurs MPLM. Une perte de précision sur les données est alors engendrée par une
telle sous-quantification de l'intervalle des étiquettes possibles. Ainsi enchainer 1’optimisa-
tion discréte par une optimisation continue, type descente de gradient, est une alternative
possible pour améliorer en précision I'optimum discret obtenu.

Dans la partie suivante de ce manuscrit, nous aborderons une problématique de grande
importance en imagerie radar & synthése d’ouverture, qui est la reconstruction de la phase
interférométrique. Une bonne reconstruction ouvre les perspectives pour différentes appli-
cations en imagerie RSO nécessitant un modéle numérique de terrain précis. Pour cela,
en nous reposant sur les approches markoviennes, des modéles seront élaborés et des al-
gorithmes d’optimisation efficaces vont étre nécessaires pour obtenir de bons résultats,
en un temps raisonnable, sur des données de grandes dimensions, variées et complexes.
Nous montrerons alors 'utilité des optimiseurs développés dans cette premiére partie du
manuscrit de thése pour bien résoudre ce probléme d’imagerie.
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Deuxiéme partie

Estimation markovienne de modéles
numeériques de terrain
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Chapitre 4

Reconstruction du relief en imagerie

RSO

L’imagerie radar est un domaine d’étude trés actif en raison des multiples avantages que
nous offrent ses systémes imageurs et des nombreuses applications exploitant les données
qu’ils générent. En effet, ces systémes assurent une couverture continue du globe terrestre
a tout moment de la journée et quelles que soient les conditions météorologiques. De plus,
I'information apportée par les données acquises présente une complémentarité par rapport
a l'information que fournissent les images optiques, ainsi qu’une importante spécificité a
travers la phase du champs électromagnétique rétrodiffusé.

Parmi les applications en télédétection qui suscitent depuis des années un intérét gran-
dissant, la mesure du relief occupe une place trés importante. Dans ce cadre, 'imagerie
radar apporte une solution qui a ouvert de nouveaux horizons a cette thématique grace a
Iinterférométrie.

Nous nous proposons d’étudier dans ce chapitre le probléme de la reconstruction 3D
de surfaces complexes a partir des données radar a synthése d’ouverture (RSO) par inter-
férométrie.

Dans un premier temps, un bref rappel des principales notions associées & l'imagerie
radar, et plus particuliérement I'imagerie radar a synthése d’ouverture est présenté. Nous
renvoyons le lecteur cherchant une étude plus approfondie sur ce théme aux ouvrages
suivants (Curlander et McDonough, 1991)) et (Maitre, 2001).

Dans un second temps, un bref apercu des principales approches de reconstruction du
relief & partir de ces images radar est proposé. Nous nous focalisons sur les techniques
fondées sur l'interférométrie. Les points forts et faibles de telles approches seront aussi
analysés, nous permettant de situer et justifier les méthodes que nous proposons dans les
chapitres suivants.

1 Principes de I’'imagerie radar

L’imagerie radar est une alternative & I'imagerie optique dans le sens ou elle utilise un
capteur actif dans le spectre des ondes radio (ondes centimétriques).

1.1 Capteurs radar

Les capteurs RADAR (RAdio Detection And Ranging) sont apparus au cours de la
deuxiéme guerre mondiale comme des systémes militaires trés utiles pour la détection
d’intrusion d’ennemis ou la localisation des cibles par exemple. Puis, ces systémes ont pris
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un nouvel essor avec ’apparition des techniques de synthése radar, améliorant notablement
la résolution et donc élargissant le champ des applications tant militaires que civiles.
Différents capteurs radar ont alors été mis en service. On distingue deux familles :

— les capteurs de basse résolution (de I'ordre d’une dizaine de métres) qui ont été ini-
tialement construits pour ’observation de la terre, de I’atmosphére et de la glace et
pour I'étude des reliefs. Nous citons a titre d’exemple, SIR-A, STR-B, RADARSAT,
ERS1 et ENVISAT ;

— les capteurs de haute résolution (de l'ordre de 20cm & quelques métres) et de trés
haute résolution (moins de 20cm) qui sont essentiellement militaires a lorigine et
récemment mis en place pour 1’étude précise de cibles et de batiments. Nous citons a
titre d’exemple les capteurs aéroportés RAMSES et PAMIR (militaires), et les satel-
lites TerraSAR-X (civil), RADARSAT-2 (civil) et Cosmo-Skymed (mixte).

Le spectre des fréquences des ondes radar varie de 30MHz a 300GHz et est décomposé
en différentes bandes dont certaines sont réservées pour un usage militaire, d’autres sont
absorbées par I'atmosphére et celles restant sont utilisées pour 'imagerie radar. A titre
d’exemple, on trouve comme bandes utilisables : la bande X (de 5.75GHz a 10,90GHz), la
bande L (de 0.39GHz a 1.55GHz) et la bande C (de 4.29GHz a 5.75GHz).

Composé d’une ou plusieurs antennes fonctionnant en émission et/ou réception, le
systéme radar émet un train d’ondes cohérentes électromagnétiques et recoit leurs réflexions
par des cibles. En mesurant le temps entre 1’émission ¢, et la réception ¢, de ce train d’ondes,
on déduit la distance R entre la cible et le capteur par la relation suivante :

tr - te

= 4.1
R=t (41)

avec C la vitesse de la lumiére supposée constante.

Les capteurs radar imageurs sont mobiles, aéroportés ou sur satellites. Leur trajectoire,
paralléle & la zone imagée, définit I’axe azimut ou along track de 'image. L’acquisition est
en visée latérale avec un angle d’émission 6 (cf. FIG. [1]). Cet axe de visée définit 'axe
des distances ou cross track. La zone illuminée entre la distance minimale dite distance
proximale ou near range (NR) et la distance maximale dite portée distale ou far range
(FR) est appelée fauchée. Le temps de retour de I'impulsion électromagnétique fournit la
position en distance des différents éléments réflecteurs de la surface.

1.2 Résolution d’un capteur radar

Une notion importante en imagerie radar est la résolution (en azimut et en distance).
Elle se définit par la distance minimale entre deux sources identiques placées telles qu'un
observateur puisse distinguer les deux sources.

En distance, la résolution caractérise la capacité a séparer deux objets selon ’axe des
distances. Cette résolution est contrainte par la durée de l'impulsion radar émise. Les
signaux réfléchis par des cibles sont séparables si la distance qui sépare ces cibles est
suffisamment grande pour que le capteur ait le temps de recevoir deux impulsions distinctes
de durée chacune 7. La résolution en distance est définie ainsi par :

Cr
Tdistance = 7 . (42)
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Image au sol

Colonnes de I'image
en distance

FIGURE 4.1 — Visée du radar d’antenne S.

En azimut, la résolution caractérise la capacité du capteur a séparer deux objets selon
I’axe des azimuts. Cela est lié directement a la directivité de 'antenne qui est d’autant
plus forte que la longueur d’onde est petite ou que la taille de 'antenne est plus grande.
La résolution en azimut & la distance R de ’antenne est définie par :

A
Tazimut = OSSER7 (43)

avec L la longueur de I'antenne et A la longueur d’onde du signal.

Cependant, en utilisant les expressions et 3] pour obtenir une résolution de 50cm
en azimut et en distance, a titre d’exemple, il faudrait une antenne de 220m émettant un
train d’onde de durée 7 = 3.3nm. Un tel systéme est en pratique non concevable, puisque
les antennes sont en réalité de ’ordre de quelques métres, émettant des longueurs d’ondes
généralement de l’ordre du centimétre.

Vu ces limitations de résolution en pratique, des techniques de traitement de signal
sont alors utilisées. Il s’agit de techniques de compression d’impulsion pour la direction en
distance et de la synthése d’ouverture pour la direction azimutale. Cela nous améne aux
systemes Radar a Synthese d’Ouverture (RSO).

1.3 Les systémes RSO

La technique de compression d’impulsion consiste & conserver une impulsion
longue afin de conserver une bonne énergie & la réception sans pour autant avoir une
mauvaise résolution. L.’idée est d’envoyer une impulsion modulée linéairement en fréquence
autour d’une fréquence centrale. Ce type de signal, appelé chirp, est ensuite corrélé au signal
retourné. L’effet résultant est qu’une cible ponctuelle produit un sinus cardinal d’autant
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plus étroit que la largeur de bande B du chirp est grande. Grace au filtrage adapté, la
résolution peut étre excellente méme en utilisant des impulsions relativement longues. Ce
procédé permet donc de produire des trains d’onde de forte énergie avec des puissances
plus modestes. La résolution en distance de ce signal démodulé est désormais fonction de
la bande passante du chirp comme suit :

RSO c (44)

Tdistance — 2B .

La résolution en distance sera donc d’autant meilleure que la bande passante sera grande.
La technique de compression en azimut consiste & synthétiser artificiellement
une antenne trés grande en utilisant une antenne beaucoup plus petite (cf. FIG. [{L2]).
Cela est réalisé en exploitant le déplacement du porteur de I’antenne dans la direction de
I'azimut et le recouvrement des zones illuminées. Ainsi 'information concernant une cible
se retrouve répartie sur différentes acquisitions, avec une phase variable puisque la distance
capteur/cible varie au cours du déplacement. En isolant chaque cible, nous nous retrouvons
avec une quantité d’information sur la cible équivalente & celle que pourrait donner une
antenne de grande taille et donc extrémement directive. Grace a ce procédé, la résolution

en azimut devient :
L (4.5)

azimut — 2 .

Antenne virtuelle équivalente
———

I
Azimuth

FIGURE 4.2 — Schéma de la synthése en azimut.

1.4 L’image RSO

Dans la figure 1] le capteur & bord de ’avion ou d’un satellite émet une onde et
enregistre I’'onde rétrodiffusée a partir de 'instant ¢y pendant une durée At. L’ensemble
de ces mesures forme une ligne de 'image. Cette ligne correspond donc & la zone au sol
dont la distance au capteur est comprise entre Ctg et C(to + At). Le porteur avance d’une
distance %, avec f la fréquence d’émission des impulsions. Le capteur envoie une deuxiéme
onde, une nouvelle ligne est formée dans I'image; ainsi de suite jusqu’a balayer toute la
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scéne en azimut pour former 'image entiére de la scéne. Sur ces données, appelées brutes,
sont alors appliqués des algorithmes de traitement de signal (compression d’impulsion et
synthése d’ouverture) pour obtenir 'image proprement dite.

L’image RSO obtenue est une image complexe (amplitude et phase). Son amplitude
et sa phase sont caractérisées par des déformations géométriques et radiométriques spéci-
fiques.

Les déformations géométriques, illustrées dans la figure 3] sont essentiellement
dues & la vision latérale du capteur radar. Nous distinguons :

— La contraction ou forshortening : rétrécissement des pentes orientées vers le capteur
et étirement des pentes orientées en sens opposé.

— L’avancée de relief : ’écho renvoyé par une zone de relief de pente forte, comme par
exemple une montagne, précéde celui de la base. Ce probléme survient généralement
pour des géométries de visée a petits angles d’incidence comparés & la pente du relief
imagé.

— Le repliement ou recouvrement ou layover : des points de zones de relief distinctes
sont confondus.

— L’ombre ou shadow : comme la visée est latérale, ’onde n’éclaire pas une partie de
la scéne masquée par une pente élevée. Ainsi nous perdons de l'information sur les
signaux au sol dans cette zone.

S/

FI1GURE 4.3 — Problémes géométriques de la visée latérale du radar.
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Les problémes radiométriques sont principalement :

— Les coins réflecteurs et les angles droits parallélement & la trajectoire, compte tenu
de la visée latérale du radar, constituent des objets extrémement rétrodiffusant. Ils
entrainent une grande hétérogénéité radiométrique des zones urbaines, rendant diffi-
cile leur interprétation.

— Le bruit qui est di a la somme cohérente des réponses des diffuseurs élémentaires
dans une cellule de résolution. Cette addition cohérente crée un bruit multiplicatif
appelé chatoiement ou speckle caractéristique d’une image d’amplitude RSO. Ce
bruit géne la plupart des traitements automatiques sur des images radar. Plusieurs
travaux ont été consacrés & modéliser statistiquement ce bruit en vue de I’éliminer.
Le plus simple des modéles proposés est celui du chatoiement pleinement développé
proposé par Goodman QEQQdmad, |L9_&d), modélisé par une loi Rayleigh-Nakagams.
Ce dernier suppose que la surface est composée de réflecteurs élémentaires dont la
distribution spatiale est complétement aléatoire et avec une forte rugosité comparée
a la longueur d’onde. Il est plutot adapté aux scénes naturelles & basse résolution.
Dans le cas des scénes & haute résolution, les textures tendent & disparaitre et les
échos forts dominent. Les tailles et natures des objets changent clairement, ce qui
rend I’hypothése de zone homogéne rugueuse non vérifiée. Nous trouvons d’autres
modéles prenant en compte les textures ou les forts rétrodiffuseurs comme les lois
K keman et P |_9_7ﬂ Beta (Lopes et al| |_9_9ﬂ Log-Normale ,

), Nakagami-Rice (Dana et Knepp, [1986), Fisher Nicolas, ), etc.

En ce qui concerne 'image de phase, l'information est non exploitable directement en
raison de son caractére aléatoire d’un pixel a un autre dépendant des propriétés électro-
magnétiques des objets (cf. FIG. E4). Cependant, d’aprés la théorie de propagation de
I’onde électromagnétique, elle contient également une information de distance relatant le
trajet parcouru par I'onde. Ainsi en utilisant deux phases de deux images prises de la méme
scéne, dans des conditions géométriques proches, et en les retranchant, on peut remonter
a l'information en distance et estimer la hauteur d’un point observé. C’est le principe de
I'interférométrie RSO qu’on détaillera par la suite.

Disposant de ces données RSO, différents traitements sont alors nécessaires dans le
but de l’interprétation automatique ou semi-automatique de la scéne imagée. Une des
applications possibles est la reconstruction de modéles numériques de terrain pour estimer
les altitudes des cibles imagées. Dans la suite, un bref apercu sur les principales approches
de reconstruction du relief proposées dans la littérature est présenté.

2 Approches de reconstruction du relief en imagerie RSO

La représentation d’une scéne en relief peut se faire selon différents modéles numeériques :

— le modeéle numeérique de terrain (MNT) qui est une reconstruction de l'information
altimétrique du sol, souvent réalisé sur des données de moyenne résolution.

— le modeéle numérique de surface (MNS) qui est une reconstruction indifféremment de
la nature du relief : sol, batiment, etc., souvent obtenu & partir de données de haute
résolution.

— le modeéle numérique d’élévation (MNE) qui est généralement obtenu par une ap-
proche objet identifiant séparément les altitudes des éléments constituant la scéne,
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FIGURE 4.4 — Images d’amplitude et de phase d’'une méme zone.

utile pour interpréter une scéne urbaine & partir de données de trés haute résolution.

Ces différents modeéles numériques sont construits selon les besoins de I'application.
Nous répartissons alors les approches de reconstruction du relief en deux familles. La pre-
miére famille regroupe les méthodes pixeliques fournissant généralement des MNS ou MNT
et la deuxiéme regroupe les méthodes par objets ou régions donnant au final des MNE.

2.1 Approches de reconstruction pixelique

Reconstruire I'information de hauteur d’une scéne donnée peut étre réalisé a partir de
I'image d’amplitude RSO, en exploitant les statistiques associées aux différentes textures
de la scéne et selon des approches se rapportant au shape from shading (forme a partlr de
Pombrage). Une approche dans ce cadre a été au départ étudiée dans (Ki ,
) pour fournir des MNS. Elle exploite les moments du premier et deuxiéme ordre de
ces statistiques pour discerner entre les trois classes : sol, ombres et zones élevées. Ensuite,
I'information des hauteurs des zones élevées, donnant un MNT, est extraite & partir de la
taille des ombres , ) En revanche, cette technique est souvent non robuste aux
problémes radiométriques et géométriques qui caractérisent les images RSO.

D’autres approches ont été développées exploitant plutét un couple d’images RSO. Ces
approches reposent essentiellement sur deux techniques : I'interférométrie et la radargram-
métrie.

L’interférométrie est une technique permettant de remonter a I’information altimétrique
de la scéne a partir des données de phase, appelées interférogrammes. Un interférogramme
est construit & partir des différences des phases de couple d’images RSO d’une méme scéne
prises de points de vue différents mais avec une faible variation de ’angle d’incidence.
Pour en extraire 'information d’élévation, différents prétraitements sont indispensables.
Au départ, 'information géométrique provenant de I’éloignement en distance le long de la
fauchée est éliminée (franges orbitales). Cela nécessite la connaissance des paramétres du
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systéme d’acquisition. Ensuite, les franges topographiques sont localisées ou déroulées pour
retrouver le relief. Cette étape est délicate compte tenu du bruit qui caractérise ces inter-
férogrammes. Enfin, des post-traitements sont effectués en vue d’améliorer les résultats de
reconstruction et tenir compte des problémes géométriques en imagerie RSO (@, M)

La radargrammétrie reprend le principe de la stéréoscopie optique, o 'informa-
tion 3D d’une cible est obtenue & partir de la différence de ses localisations sur un couple
d’images prises sur la méme scéne & des angles d’incidence différents m, ). Cette
information 3D est obtenue & partir d’appariement (ou mise en correspondance) des deux
images. C’est cette étape qui est la plus délicate dans ’approche, compte tenu des dif-
férences radiométriques des images prises avec un écart (méme faible) entre les angles
d’incidence. L’appariement peut étre réalisé directement sur les pixels des images, cela
nécessitera des critéres de corrélation assez puissants et appropriés & ces différences de
radiométrie d&m&uej;.td lZDﬂd) Il peut aussi étre réalisé entre primitives extraites sur les

deux images ([Sm_gg_e_mﬂ 2

En réalité, pour raffiner les résultats de reconstruction et aboutir & des MNT plus précis
et moins bruités, les différentes familles d’approches décrites précédemment sont parfois
exploitées conjointement :

— Interférométrie et amplitude dans (Soergel et all, |J10ﬂ (Dell’Acqua._et a,lJ |_01)j
(lS_tllla._ﬁ_t_alJ lZQQ]J oll les auteurs procédent par filtrage et segmentation de 'image
en amplitude. Les segments obtenus sont combinés avec 'information altimétrique
donnée par 'interférogramme, aboutissant & une meilleure reconstruction 3D.

— Interférométrie et radargrammeétrie dans dS_thm_tJ_t_aU, lZD_Qd), (lS_QhJJ.er_d, lZQOA]),

ol en premier lieu, une approche stéréoscopique multirésolution est adoptée pour la
reconstruction des reliefs. Ensuite, les résultats sont corrigés en exploitant 1’infor-
mation complémentaire apportée par un MNT généré & partir de l'interférogramme
disponible sur la méme scéne.

2.2 Approches de reconstruction par régions et objets

Pour représenter la scéne sous la forme d’un ensemble d’objets 3D, des modéles sont
alors nécessaires pour décrire les éléments de cette scéne comme les structures urbaines et
les structures naturelles. Ces modéles sont souvent décrits & partir des primitives extraites
sur les structures et d’un ensemble d’hypothéses ou contraintes géométriques mettant en
relation ces primitives.

Dans la littérature, les travaux développant une telle approche ont surtout été orientés
vers la reconstruction 3D d’objets non-naturels (man made objects), comme les batiments,
compte tenu de la connaissance a prior: des structures géométriques qui les caractérisent
le plus souvent. Un batiment est modélisé par exemple par une structure ayant une forme
rectangulaire, cylindrique ou plus complexe (polygone), et ayant un toit plat, en pente ou
double pente et une orientation globale.

Pour aboutir & un modéle, des primitives sont alors extraites tout d’abord sur I'image
RSO et ensuite gérées par des contraintes imposant le modéle géométrique défini. Nous
trouvons comme primitives utilisées :

— les contours & partir des ombres des batiments extraits sur 'image d’amplitude.
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Différentes méthodes d’extraction de 'ombre existent 1BQlteﬂ, mOﬂ), (Soergel et a,lJ,
, (Tison, 2004) ;

— les points d’intéréts a partir des échos doubles et points brillants sur 'image d’am-

plitude (Michaelsen et all, [2006), (Petit, 2004), (Thiele et all, 2006) ;

— les régions plates a partir d’une segmentation de l'interférogramme déroulé m,

).

D’autres approches de modélisation, dites par géométrie stochastique, procédent plutdt
par paramétrisation des modeéles géométriques a reconstruire (exemple : centroides des
facettes de batiments, leurs dimensions, leurs réflectiviteés, etc.) (IQLLamMaLgﬂ, QOLH)
Ensuite, par une approche probabiliste d’estimation bayésienne du critére MAP, les pixels
de l'image d’amplitude RSO sont classifiés selon ces paramétres afin de reconstruire les
hauteurs des batiments selon les classes définies.

Dans la suite, les approches de reconstruction de relief par interférométrie sont étudiées.

3 Estimation des MNT par interférométrie

La reconstruction de la topographie de la terre par interférométrie est la plus ancienne
des approches pour estimer le MNT d’une scéne imagée par un radar (Im

i ,|L9B_d) L’interférogramme est généré a partir de deux signaux couple
interférométrique) provenant de deux antennes séparées spatialement. La distance qui les
sépare est dite base. Elle ne doit étre ni trop petite pour avoir des variations de phase
suffisantes, ni trop grande pour éviter une importante décorrélation spatiale (qui génére
plus de bruit interférométrique). Au deld d’une certaine base, les pixels sont décorrélés et
I'interférométrie n’est plus possible.

Deux types de systémes interférométriques existent :

— Systéme & une seule antenne dont le porteur effectue deux passages assez proches I'un
de I'autre (Goldstein et all,1988) pour fournir les deux acquisitions interférométriques.
Il s’agit de ’approche multipasse généralement utilisée pour les capteurs satellitaires.

- Sgstéme a deux antennes qui éclairent simultanément le méme terrain m,

) pour éviter le probléme de décorrélation temporelle des surfaces provoqué par
exemple lors d’une variation du sol imagé entre les deux passages de l'antenne ou
par différentes perturbations atmosphériques. Il s’agit de 'approche monopasse qui
a été utilisée dans la mission SRTM de la navette spatiale américaine et souvent par
des capteurs aéroportés.

Pour ces deux types de systémes, la reconstruction du relief est réalisée en se basant
sur la méme théorie (ILi_e_tJ}Lﬂd.s_tﬂd, U.B&ﬂ) que nous présentons dans la suite.

3.1 Principe de ’interférométrie

Considérons le cas d’un systéme interférométrique monopasse, ’altitude h d’une cible
est calculée & partir de 'interférogramme obtenu par la différence de phase des deux sig-
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naux qu’elle a retrodiffusés aux deux antennes Sp et S, appelées respectivement antenne
maitresse et antenne esclave (cf. FIG. [3]).

FIGURE 4.5 — Prise de vue en interférométrie.

En effet, la phase d’un signal recu mesure le décalage temporel entre I’émission du
train d’ondes et le retour de son écho. Cette phase mesurée est en réalité la combinaison de
plusieurs phénoménes physiques qui interceptent ’acheminement de 1’onde entre le capteur
et la cible. Ces phénomeénes sont divers, nous citons a titre d’exemple les conditions atmo-
sphériques, les propriétés des matériaux constituant la cible et les procédés d’acquisition
du capteur (Petitl, 2004). Ces derniers ajoutent au déphasage ¢, entre le signal émis et son
écho par une cible, d uniquement & la propagation du signal, des quantités d’information
non désirable que I'on notera par ¢,. La phase mesurée s’écrit alors comme étant :

¢ = ¢g + ¢r . (4-6)
En se placant dans I’hypothése o I'indice du milieu traversé par les trains d’ondes est le
méme que celui du vide, la phase due uniquement au trajet s’écrit comme étant :
27
bg = Y x 2R, (4.7)
ot R désigne la distance séparant le centre de la cible du centre de 'antenne.
En se placant dans le cas de deux acquisitions d’'une méme cible, avec I’hypothése de
conditions d’acquisition presque identiques, nous avons :

2

¢1 = TTFQRI + ¢r 5 (48)
2

o2 = 2R+ 9, (4.9)
2

= T2ARi - AR+

Ainsi la différence de phases A¢ pour une cible donnée calculée a partir de ces deux
acquisitions vaut :
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Ap = ¢1—¢2 (4.10)
47

En négligeant la courbure de la terre, la géométrie de prise de vue permet de relier AR
avec 'altitude h de la cible imagée par I’expression suivante :

BLh

AR— - "
R Rysin(6)’

(4.11)

oit B+ est la composante perpendiculaire de la base et 6 est I'angle d’incidence (voir
annexe [D] pour les détails du calcul).

Connaissant les deux expressions (LI0) et (4IT)), il est possible de lier I'information
altimétrique d’une cible avec la différence de phases A¢ par ’expression suivante :

4t B+h
AR sin(0)
h

Q hamb )

Ay =

= 2 (4.12)

ot h¥™ est une quantité calculée a partir des parameétres d’acquisition des données InRSO,
appelée hauteur d’ambiguité, et dont ’expression est donnée par :

A Rysin(0)
2 B+

Notons par ¢ la mesure de phase interférométrique, appelée aussi phase empirique. Cette
mesure est conventionnellement calculée modulo 27, c.-a-d.

pomb — (4.13)

b =< Ap >or . (4.14)

Ainsi la hauteur d’ambiguité est en fait I'altitude pour laquelle la phase interférométrique
mesurée aura fait un tour de phase complet de 27.

En interférométrie, les difficultés de reconstruction d’altitudes & partir des mesures de
déphasage sont le plus souvent dues a cette opération d’enroulement de la vraie phase, en
plus du bruit interférométrique qui s’ajoute aux mesures.

3.2 Contributions dans la phase mesurée

Comme le déphasage ¢ dans ’équation (4£.6)) fait intervenir en réalité différentes quan-
tités dues aux phénoménes physiques interceptant l’onde en propagation, qui peuvent
changer d’une acquisition & une autre, la phase interférométrique mesurée ¢ dans (EI4)
est en réalité composée en plus de la phase relative a l'altitude de la scéne de différentes
autres quantités qu’on peut résumer par ’expression suivante :

7/} = ¢topo + worb + ledef + watm + wbruit ) (415)

oll Yropo est la phase topographique relative au délai de phase di au relief, v, appelée
phase orbitale, est le délai de phase associé a la contribution de la terre plate, 14.f est le
délai de phase représentant le déplacement du terrain sur la ligne de visée du radar, Yaem,
appelée contribution atmosphérique, résulte de la variation des délais de phase apportés
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par les couches de ’atmosphére dans le cas des acquisitions multi-passes, enfin .+ est
un bruit qui pourrait étre d’origine diverse telle que le capteur, la décorrélation temporelle
ou géométrique, etc.

Ces quantités qui s’ajoutent & la mesure de phase, en plus de 'opération de l’en-
roulement, rendent la tache de la reconstruction de la topographie d’une scéne difficile et
ambigiie.

3.3 Produit interférométrique

En pratique, pour disposer de cette information de déphasage v, une chaine de traite-
ments est indispensable a la suite de ’acquisition des données images RSO, livrant a la fin
un ensemble de données interférométriques qu’on appellera produit interférométrique.

Initialement, nous disposons de données images complexes prises par les deux antennes
S et So, notées respectivement par z et 2o :

2 = a eVt (4.16)
= agel?, (4.17)

ol a1 et ag correspondent respectivement aux amplitudes des images complexes z; et 25
et 11 et ¥y correspondent respectivement a leurs phases.

Pour un calcul précis de ces mesures de déphasage entre 1 et 12, c.-a-d. de 'interféro-
gramme, une étape de recalage est nécessaire pour bien faire se correspondre les pixels.

Différentes techniques de recalage d’images RSO existent dans la littérature. Certaines
reposent sur la corrélation statistique (Li_et gigldsteid, |L9_&ﬂ), d’autres sur la transformée
de Fourier rapide (Iﬁa.ht;i_el_e_t&dds_t_eid, 11988), d’autres recourent  une minimisation d’une
fonctionnelle dite de fluctuation moyenne (Lin et g,lJ, |L9_9j), etc. Lefficacité et la fiabilité
d’une technique dépend de son adéquation avec les caractéristiques des images a recaler
telles que la texture et la radiométrie. Il est & noter que les méthodes de recalage permettent
d’avoir un recalage subpixelique, de I'ordre du dixiéme du pixel. Cela montre la grande
précision des interférogrammes que nous pouvons obtenir.

Disposant d’images parfaitement recalées, nous pouvons dés lors calculer la quantité
dite cohérence complere pour en déduire le produit interférométrique. Cette quantité est
obtenue & partir du produit hermitien moyenné entre z1 et 29 (recalées), noté par ¢, dont
chaque pixel p est obtenu par 'opération suivante :

; -
() = > g1 21(9)22(q) (4.18)

VIR @R S (o)
= (p)el?® (4.19)

ol 22—((]) est la valeur complexe conjuguée au pixel ¢ dans 'image 25 et L est le nombre
de pixels utilisés pour moyenner la valeur au pixel p & partir des valeurs aux pixels q, a la
résolution originale, dans une fenétre de taille L. Ce moyennage permet en fait de réduire
le bruit de speckle.
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3 Estimation des MNT par interférométrie

FIGURE 4.6 — Exemple de produit interférométrique (données RSO fournies par le capteur
ERS-2 sur une zone de Serre-Pongon). @ image d’amplitude aj, @ image d’amplitude
ay recalée par rapport a aq, [(c)|image de différence de phases ou interférogramme v, et @
image de cohérence ~.

De ce produit hermitien, le produit interférométrique fourni est :

— L’image des cohérences, notée par 7, qui n’est autre que le module de I'image com-
plexe (. Elle peut étre interprétée comme étant I'image de la corrélation entre les
deux images RSO ou mesure de confiance dans Uinterférogramme. La cohérence serait
faible & cause d’'un changement important de I’angle d’incidence, changement de la
nature du sol dans le cas multipasse, présence de zones de trés faibles rétrodiffusion
ou le bruit thermique domine, etc.

— L’interférogramme ou image des différences de phases, notée par 1, qui n’est autre
que la phase de 'image complexe ( enroulée dans [—m,7[. Comme indiqué dans
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le paragraphe B.2] on observe sur cette image des franges (résultant de 1'opération

modulo) de plusieurs natures :

— franges orbitales dues & I’éloignement par rapport au capteur en distance,

— franges topographiques dues au relief,

— franges atmosphériques dues au changement des conditions atmosphériques entre

les deux acquisitions,

franges dues au déplacement ou changement de terrain de la zone imagée,

— franges dues & d’autres sources de bruit : chaines d’acquisition et de formation des
données, imprécision des mesures, etc.

Ces différentes franges sont en fait combinées ensemble.

Dans la figure L6, un exemple de produit interférométrique est présenté. Partant de
ces données fournies, estimer la topographie d’une scéne directement des mesures de I'in-
terférogramme est donc bien une tache complexe. Des prétraitements sont au préalable
indispensables pour réduire la quantité d’information non-utile dans ces mesures pour ne
garder & la fin que les mesures en relation avec le relief de la scéne.

Les franges orbitales peuvent étre enlevées dans un premier temps en considérant la
géométrie de 'image et connaissant les paramétres d’acquisition du capteur. Les autres
franges, dues & des phénomeénes divers et imprévisibles, sont beaucoup plus difficiles a
enlever. Leur identification et modélisation sont nécessaires pour mettre en place des ap-
proches permettant de les estimer.

Dans le paragraphe suivant, une description plus détaillée de ces artefacts de phase est
alors proposée.

3.4 Principales perturbations de la mesure interférométrique

Nous répartissons ces perturbations en deux catégories :

A. Décorrélations :

La décorrélation entre les deux images RSO du couple interférométrique est I'une des
sources majeures d’artéfacts et bruits parasites sur les interférogrammes. Cette décorréla-
tion est d’origine variée :

— bruit thermique additif lié¢ au capteur,

— imprécision du recalage qui introduit des réponses de cellules des deux images RSO
ne faisant pas intervenir les mémes cibles élémentaires,

— changement de l'état de la scéne entre deux acquisitions dans le cas de l'inter-
férométrie multipasse, introduisant ainsi une décorrélation temporelle entre les cel-
lules de résolution,

— longueur de la base séparant les deux antennes visant une méme cellule de résolution
qui introduit une décorrélation spatiale due & la légére différence de ’angle d’inci-
dence.

B. Perturbations atmosphériques :

Sur les données interférométriques réelles, les perturbations atmosphériques s’observent
sous la forme de franges parasites. Ces perturbations, qui sont dues essentiellement aux
modifications des conditions atmosphériques entre les différentes acquisitions, entrainent
un changement d’indice de réfraction de ’atmosphére et donc une variation du trajet de
I’onde radar. Ainsi une rotation de la phase sur 'interférogramme s’en suit. Ce déphasage
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introduit dans les observations de phase est donc une source d’erreur si I’estimation de
I'altitude est réalisée directement & partir de ces données.

Dans le travail de these (IQh.aahané, 120_(141), en s’attaquant & la problématique de 'in-
terférométrie différentielle pour estimer le changement et le déplacement du terrain entre
différentes acquisitions, les perturbations atmosphériques sont dans un premier temps lo-
calisées et ensuite corrigées. Ces perturbations ont été réparties en deux classes : globales
et locales. Les perturbations globales, touchant 'intégralité de la scéne imagée, supposent
I’homogénéité de la troposphére et introduisent un déphasage linéaire par rapport a la to-
pographie de la scéne. Cette hypothése n’est pas toujours vérifiée dés que des phénoménes
météorologiques particuliers tels que les nuages, le changement du taux d’humidité entre
les zones de la scéne, etc. interviennent. Par conséquent, ’hétérogénéité dans la couche
de la troposphére apporte d’autres franges parasites locales indiquant la présence de telles
perturbations. L’auteur propose des outils algorithmiques pour pouvoir estimer ces per-
turbations et les corriger des mesures interférométriques, en vue de fournir des interféro-
grammes différentiels pour ’estimation des changements ou mouvements du terrain. Nous
reviendrons sur ces perturbations atmosphériques dans le chapitre suivant.

Maintenant que nous connaissons la nature des principales perturbations et artefacts
dans les mesures interférométriques, les corriger de I'interférogramme brut permet d’obtenir
une image de phase en relation directe avec le relief de la scéne par 'opération modulo 27.
Nous nous retrouvons alors face & un probléme de développement des franges dans cette
image. Sa résolution consiste & distinguer entre une mesure de phase de valeur v rad et
une autre mesure de phase de valeur égale a (1 4+ 2n) rad, avec n un entier. Ce probléme
est connu par le nom de déroulement de phase.

3.5 Déroulement de phase InRSO et estimation de MINT

Le probléme de déroulement de phase pourrait étre simplifié en un premier temps, si
nous supposons la contrainte suivante : la phase absolue ¢ ne varie jamais de plus de 7
entre deux points consécutifs. Ainsi quand 1 varie de plus 7 la phase absolue a donc changé
de cycle, et on augmente ainsi ou diminue la valeur de la phase mesurée par 2.

Cette contrainte dite de régularité ou condition d’Itoh (IEL @) entraine ainsi l'ex-
istence d’une solution unique pour ¢ & une translation d’'un multiple de 27 prés.

En pratique, cette contrainte de régularité est généralement non vérifiée & cause des
différentes situations qui entrainent des faux sauts de phase dépassant 7, telles que :

— le bruit interférométrique qui pourrait toujours persister méme suite & la correction
de l'interférogramme des franges parasites,

— les fortes discontinuités sur la zone imagée et la spécificité de la géométrie d’ac-
quisition radar entrainant des phénomeénes de repliement de phase et de l’aliasing,
surtout observables dans les endroits & fortes pentes par rapport & ’angle d’incidence.

La condition de régularité d’Itoh est alors non respectée. En 1’absence de cette con-
dition, le probléme devient complexe. Il s’agit bien d’un probléme inverse mal-posé. Le
développement de franges de proche en proche conduit & des résultats différents suivant le

chemin emprunté (IGhigliaj_t_alJ, |l,9§ﬂ) On assiste & un phénoméne d’ambiguité de phase.
Dans la suite, certaines des méthodes développées dans la littérature pour résoudre un
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tel probléme inverse sont décrites. Nous renvoyons le lecteur a ’ouvrage (Ghigli Pritt,
|§§§) pour une étude détaillée de certaines des approches présentées.
Nous proposons une classification de ces approches similaire & celle proposée dans

(Dupont et Berthod, |L9_94) en méthodes locales et méthodes globales.

Les méthodes locales permettent de reconstruire 'image de phases absolues par
un processus de développement de proche en proche. En parcourant l'interférogramme,
la phase est déroulée pixel par pixel localement de facon & minimiser la différence de
phase entre deux pixels voisins. Cependant, dans le cas pratique avec la présence du bruit,
différentes solutions sont obtenues en empreintant des chemins différents. La correction des
données des incohérences qui perturbent le déroulement est donc nécessaire.

Initialement, ’approche dite branch-cut proposée dans (IGdds_t&inj_t_alJ, U.M) met en
évidence la présence de résidus qui sont les points ou la phase interférométrique ne peut
pas étre déroulée linéairement par voisinage. En les localisant, il est possible de délimiter
les zones o le développement de franges par propagation est possible.

Certaines approches reposant sur ce formalisme, telles que celles exposées dans 1H11ntle;|,

|_9§_d (IﬂLe_Le_MLl |_9§_d (Judee et al| |_9_92 (Monti-Guarnieri et g,l] |_9_9j (thdgé
|19_9_4I), (Cusack et al!, 1997 (IBJ.Llea.ndj_t_alJ |19_9£i (Just_et all, [1995), résolvent le prob-

léme en associant des branches a ces résidus. D’autres sont guidées par des informations
données par des cartes de qualité sur I'interférogramme, soit en exploitant uniquement cette

information pour dérouler la phase 1BQnd 1991), (Quiroga. et g,lJ |_9_9_d (Lim_ef al., |_9_9_d

(XL et Cnmmmé |_L9_9_d soit en utilisant les cartes pour définir rigoureusement les masques
(Prati et a,lJ |_9_9ﬂ 1Deram&| |_9_9_d Ces cartes, appelés mask-cuts dans (m , in-
diquent la qualité de la mesure de phase pour pouvoir développer localement les franges.
Elles sont construites par exemple & partir des mesures de phase par pseudo-corrélation
(Ghiglia et Pritﬂ, |L9_9ﬁ) ou suite & des traitements de type filtrage de I'interférogramme et
prise en compte des données d’amplitude , ).

Ces méthodes locales restent néanmoins sensibles au bruit de phase caractéristique des
données InRSO et & 'information donnée par les cartes de qualité. En cas d’une erreur
survenue au cours du processus de développement de franges, cette derniére sera propagée !

Les méthodes globales (ou régionales) reposent principalement sur les trois ap-
proches suivantes :

1. La premiére est la segmentation de l'interférogramme pour localiser les franges. Elle
est réalisée en détectant des contours qui correspondent aux lignes de fort contraste
(c.-a-d. les limites des franges de phase) (Lin_et all,1992), (Lin_et all,[1994). La phase
est alors déroulée en ajoutant ou retranchant un multiple de 27 & chaque fois qu’une
de ces lignes est franchie. Cette méthode est limitée aux images ou la détection des
limites de franges est fiable.

2. La deuxiéme est la minimisation de norme LP , ) qui consiste en fait &
minimiser la différence entre les gradients de la phase mesurée et la solution qu’on
cherche.

Le cas de la norme L2, qui correspond a approche de déroulement par moindres car-
)

rées, a été étudié dans (Fried, [1977), (Frost et a,lJ, 1929), higli
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(Fornaro et al., |_Q9_d Prltﬂ |_9_%i Q]]yd |_9_%i Un algorlthme de minimisation

exacte de ce critére a été proposé dans ,120112) reposant sur les
algorithmes de flot dans les réseaux. Ensuite, une version plus rapide a été proposée
par le méme auteur dans (IBjmms;Ili.as_e_t_Vala.d.ad, lZDIlﬂ) reposant sur la technique
de coupe-minimum sur graphes binaires. En revanche, le point faible de ce critére
est sa tendance & lisser la reconstruction. Les discontinuités de la scéne peuvent étre
détruites si des poids qui leur correspondent ne sont pas considérés dans ce critére.
L’approche par moindres carrées pondérées est alors une solution possible & ce prob-
leme (Ghiglia.et Romerd, 1994) (Trouvd, 1996).

Le cas de la norme L!, qui préserve mieux les discontinuités, a été étudié indépen-
damment dans (IEbmn|,|19_9_ﬂ) et dﬁbsianﬁnj, |l,9_9ﬁ) tout en proposant des algorithmes
d’optimisation exacte reposant aussi sur la théorie des flots dans les réseaux.

Le cas des normes o1 0 < p < 1 est encore meilleur pour préserver les discontinuités,
sauf que le probléme de minimisation devient NP-difficile (@, ) Des algo-
rithmes de minimisation approximative sont alors nécessaires. Un compromis entre
qualité de 'optimum et complexité de I'optimisation devrait étre pris en compte.

3. La troisiéme est 1’approche bayésienne reposant sur le formalisme markovien pour
régulariser la solution tout en préservant au mieux les discontinuités du relief (Dupont et Berthod|

[1904), (Leitao et Figueiredd, 1993), (Labrousse, 1996), (Nico e i), 2000), (Bioucas Dias et Leitad,
!!(!! (Ferraiuolo et all, LOM (BlQ]]gas ias et Val adad |_01)_’ﬂ ), (Bioucas-Dias et a,lJ,
(IMa.la.d.a&LeLBJmms_DLaA 2009). L'énergie est formulée selon un modele d’at-

tache aux données et un modéle a prior: intégrant des connaissances contextuelles. La
reconstruction de phase est obtenue par minimisation de cette fonction d’énergie. Les
performances de ce type d’approches sont fortement liées a I'adéquation du modéle
établi au probléme et aux données interférométriques (c.-a-d. tenir compte du bruit
InRSO, des discontinuités, etc.) et a la performance de I’algorithme de minimisation
utilisé. Néanmoins, les résultats obtenus par ce type d’approches, comparés a ceux
que donnent les approches locales, sont nettement meilleurs en terme de précision,
de robustesse et méme en complexité algorithmique.

Dans la suite, nous nous focalisons sur les approches bayésiennes de déroulement de
phase. Nous décrivons quelques unes des approches déja proposées dans la littérature, tout
en mettant I’accent sur leur apport et limites dans ce domaine.

4 Approches bayésiennes de reconstruction de phase InRSO

Les approches de reconstruction de phase InRSO par estimation MAP nécessitent la
définition de modéles de vraisemblance tirés des statistiques sur les données InRSO et des
modéles a priori décrivant I'information contextuelle sur ces images ainsi que le développe-
ment d’algorithmes d’estimation efficace du critére MAP. On propose dans cette section
de couvrir en détail ces différentes phases a travers les travaux qui ont adressé ce probléme
dans la littérature.

4.1 Statistiques des données interférométriques

Les statistiques des estimateurs des données InRSO, au sens du Maximum de vraisem-
blance, dans le cas de chatoiement pleinement développé ont été étudiées dans différents
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travaux (Goodman, 1963), (Lee et all, 1994), (Seymour et Cumming, 1994). Ces statis-

tiques sont tirées de I’analyse multivariée complexe. Nous renvoyons le lecteur a ’ouvrage
(ﬁQQdmad, |201ld) pour une étude approfondie. Elles peuvent étre développées selon la
nature des données RSO que nous disposons : monovues, multivues et polarimétriques.

Remarque : Notons que vu leur complexité, certains auteurs ont développé des modeéles

approximatifs plus simples & mettre en place (Rodriguez et Martin, |L9_9j), mais qui ne

sont valables que sous réserve d’avoir un nombre suffisant de vues et une bonne cohérence

(Chaabane, 2004).

Par la suite, on considére deux images RSO réalisation d’un couple interférométrique
Z = [Z1Z5] a chatoiement pleinement développé, c.-a-d. respectant chacune le modéle
gaussien circulaire symétrique.

Les calculs seront détaillés sur un élément z = [z129] du vecteur de réalisations Z. Nous
conservons les notations suivantes :

2 o= aredt, (4.20)
= agel??, (4.21)

ol a1 et ag correspondent respectivement aux amplitudes des images complexes z; et 25
et 11 et Yy leurs phases.

En considérant les lois gaussiennes circulaires complexes des distributions de 21 et 23,
les distributions conjointes et marginales des éléments de ces vecteurs sont détaillées dans
l’annexe [El Nous ne gardons pour la suite que la distribution sur la phase interférométrique
empirique ¥ donnée en fonction de la phase interférométrique réelle ¢ et du degré de
cohérence v par ’expression :

P(|o, ) =

1—~2 1 <1+ ~ cos (1/1—¢)arccos(—’ycos (¥ — gb)))
2t 1 —~2cos? (¢ — @) \/1 —12cos2 (¢ — @) ‘
(4.22)
A une valeur de cohérence fixe, cette fonction de vraisemblance est 2m-périodique et atteint
ses maxima a ¢ =< ¢ >or.
En considérant Uintervalle de taille 27 centré sur la phase absolue ¢ ([¢ — 7, ¢ + 7|),
I’espérance et la variance de cette distribution valent respectivement

{E[m — ¢,

oh =Bl ~ 90’) = F — marcsin(y) + arcsin®() - £42,

(4.23)

ou Liy(.) est le dilogarithme d’Euler.

La figure montre la courbe de la densité de probabilité de la phase inter-
férométrique en fixant la phase interférométrique réelle ¢ & 0 et en variant la cohérence ~y
de 0 & ~ 1. On remarque que pour une cohérence nulle, c.-a-d., z; et 29 sont deux signaux
complétement décorrélés, la phase est distribuée uniformément. Dans le cas inverse, c.-a-d.
une cohérence maximale (v — 1), la distribution se rapproche de celle de Dirac.

Pour ces mémes valeurs de ~, la figure trace les valeurs des écarts type oy,
associés. On remarque alors la dépendance entre cohérence et bruit interférométrique : plus
la cohérence est forte plus ’écart type du bruit interférométrique sur la phase empirique
1 est faible.
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FIGURE 4.7 — Allure des courbes @ de la loi de densité de probabilité de la phase inter-
férométrique empirique pour une vraie valeur de phase nulle et @ de I'écart type oy de
la phase interférométrique empirique, en fonction de la cohérence ~.

4.2 Ambiguité de la phase InRSO

Revenons au probléme de déroulement de la phase qui consiste & partir des mesures
de l'interférogramme dans l'intervalle [—7, [ pour reconstruire les altitudes des cibles sur
I'image dans leur vrai intervalle [Apnin, Amaz], 00 Rumin €t Rypaq correspondent respectivement
aux hauteurs minimale et maximale que peut prendre I’altitude d’une cible. On supposera
que ces deux quantités sont a priori connues et que les valeurs des cohérences {v,, p € P}
le sont aussi (estimées).

Une premiére approche exploitant les statistiques sur la phase InRSO serait ’estimation
d’une image de phases dans le nouvel intervalle [@in, Pmaz] qui maximise la vraisemblance
avec les données mesurées. Rappelons que :

hmin

Pmin = 275 0 (4.24)
hmax

Gmaz = 2m T (4.25)

Notons par 5 cette image estimée par Maximum de Vraisemblance (MV). Elle est
obtenue par :

é = argmax P(4[9) (4.20)

En considérant ’hypothése d’indépendance des observations individuelles sur les pixels de
I'interférogramme, on a :

dp = axgmax P(y|y) ;¥p € P (4.27)

Dans la figure £8] la courbe de la fonction de vraisemblance (fMV : ¢, — P(t,|¢p)) est
tracée pour une cible p de vraie hauteur 50m et pour h, estimée variant sur l'intervalle
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[Mmins Pmaz] = [0m, 200 m]. Les paramétres d’acquisition considérés sont ceux d’'un systéme
InRSO avec un capteur ERS-2 : {R; = 825669 m ;A\ = 5.66cm ;0 = 23°; BL = 150m}. La
cohérence ~ est fixée forte & 0.9 pour déduire l'effet du bruit de décorrélation.

Maximiser ainsi f™V serait possible si les cibles de la zone imagée sont d’altitudes
inférieures & la hauteur d’ambiguité qui vaut ici 61m, étant donnée que sur une période
de 61m, un seul maximum de cette fonction existe. Si cette contrainte est non vérifiée,
I’estimation est ambigué compte tenu de la périodicité de la fonction et donc de la présence
de plusieurs maxima.

L’ambiguité est donc principalement due au parameétre h%™. Plus il est faible par
rapport aux hauteurs des cibles, plus I'ambiguité de reconstruction des altitudes est élevée.
En pratique, ce parameétre dépend essentiellement de la taille de la base (et donc de B')
et de la longueur d’onde (\). En contrepartie, plus il est faible et plus la mesure quantifiée
est précise puisque les différents niveaux de phase correspondent a un plus petit intervalle
de hauteur.

1 1 1 1
o) 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
h

FIGURE 4.8 — Allure de la fonction de vraisemblance fMV sur [Rmin, Pmaz)-

Une approche possible qui permet de réduire et méme enlever cette ambiguité est le
recours & plusieurs observations indépendantes de la méme cible. Ces observations sont
obtenues par des acquisitions InRSO a différentes bases ou fréquences et donc a différents
paramétres h*™?. Cette approche est connue par le nom de ’approche multicanal, initiale-
ment introduite dans (Madsen et. Zebker, 1992), (Xu_ef al!,1994), (Ghiglia et Wahl, 1994).
L’information de phase apportée par plusieurs canaux (ou observations indépendantes) est
exploitée. La phase absolue est ainsi reconstruite sans ambiguité par maximum de vraisem-

blance, si un nombre suffisant de canaux est disponible (ILmea.rdin.ﬂ, |J.9_9_d), (ICmsinij_t_aU,
1997), (Pascazio et Schirinzi, 2002), (Fornar 1, 12006).

4.3 Reconstruction de la phase InRSO par ’approche multicanal

Pour illustrer cette approche, nous considérons dans la suite au lieu d’un seul couple in-
terférométrique [z122] un ensemble de couples interférométriques {[z1 23], [2223], ..., [¢M 23]},
donnant différents interférogrammes. Ces données pourront étre générées par deux procédés
différents :
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— Le premier, fournissant des données interférométriques multifréquences (cf. FIG.[L9]),
consiste & utiliser plusieurs capteurs opérant & des bandes de fréquences différentes.
Dans (Pascazio et Schirinzi, QOj)j), il a été montré qu’il est possible de disposer de
telles données & partir d’un seul capteur, en partitionnant le spectre de Fourier obtenu
en sous-bandes sans chevauchement et selon certaines conditions pour réduire ’am-
biguité sur les mesures de phases (Madsen et Zebker, 1992), (Schmitt et Wiesbeck,
@) En fait, la décomposition du spectre en sous-bandes sur ’axe de visée néces-
site des conditions sur les fréquences centrales des sous-bandes pour obtenir de telles
mesures de phase. Dans , ), reposant sur le théoréme des restes chi-
nois, il a été démontré que pour des paires de fréquences choisies (f;, f;) vérifiant que
fi= g et f; = L, avec {p,q,r, s} des entiers premiers entre eux, 'ambiguité est désor-
mais réduite par un certain facteur en fonction de ces paramétres et des ambiguités
d’origine. Cependant, cela n’implique pas la résolution du probléme de déroulement
qui nécessite d’enlever complétement 'ambiguité sur les mesures de phase. Dans
(IR&S.Q&ZJLLGLS_thr.ian, lZQO_j), le spectre en azimut est aussi découpé en sous-bandes
sans chevauchement pour réduire la variance du bruit sur la phase estimée aprés
déroulement. Cette décomposition génére en réalité différentes vues sur les données,
pour chaque fréquence utilisée. En revanche, elle entraine une perte en résolution
spatiale qui est en fait proportionnelle & la bande du spectre considéré (c.f. équa-
tion [£.4) (Ulaby et all, |L9_&d) Ainsi un compromis entre le nombre de sous-bandes et

la résolution spatiale des images doit étre pris en compte lors de cette décomposition.

\

FIGURE 4.9 — Configuration multifréquence avec partitionnement du spectre de Fourier
d’une image RSO en 12 sous-bandes {cj,ca,...,c12} en utilisant un partitionnement de
deux bandes de fréquences By, (Bande L) et B¢ (Bande C) en trois fréquences différentes
chacune {f7, f3, fa} et {fi, f, f&} sur axe des fréquences en visée f” et en générant deux
vues Lq et Ly pour chacune des fréquences considérées dans la bande de Doppler By en
azimut.

— Le deuxiéme, fournissant des données interférométriques multibases (cf. FIG. [A10),
procéde en considérant des images RSO prises avec des angles de vues légérement

115



CHAPITRE 4 : Reconstruction du relief en imagerie RSO

différents (Lombardini, |L9_9_d) Cette technique est le plus souvent considérée dans le
cas réel d’'une approche multicanal.

FI1GURE 4.10 — Configuration multibase par acquisitions interférométriques en deux bases
différentes By et Bs.

Selon le choix entre les deux configurations, la phase mesurée en un pixel p par un
canal ¢ vérifie les équations (LI2) et (£I4). Elle est en relation avec la vraie hauteur du
relief par I'expression suivante :

h
e =< QW—hgmb >or s (4.28)

ol h™ est la hauteur d’ambiguité qui varie d'un canal & un autre, et dont l’expression
est définie selon le procédé multicanal choisi

B
A Risin(0)
2 BL

) %M dans le cas multibase ,
pamb _ (4.29)

dans le cas multifréquence .

Pour chaque canal ¢, la distribution de phase peut étre alors exprimée par la distribu-
tion (A22]) en tenant compte de 'indice du canal ¢ :

1 1—~2 cos — ¢c)arccos(— . cos (Y. — ¢
P(/l/}C‘gbCaPYC) = 5 2 270 1 + Je (/l/}c c) = 2( Ve ( c C)) 7
2m 1 =g cos® (Ye = 9c) VI—Zeos? (G — 00)
(4.30)
o1, v, est la cohérence de 'interférogramme du canal ¢ et ¢, = 27r—ha’5n - est la phase absolue

& estimer relativement au canal c.

Comme les canaux sont supposés indépendants, la fonction de vraisemblance multicanal
modélisant la distribution de la phase en tenant compte des différentes observations in-
dépendantes est obtenue alors par produit des fonctions de vraisemblances sur les différents
canaux, c.-a-d.
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M

P(pldp 1) = [ [ P(Wepldep: Yep) » (4.31)

c=1

avec M le nombre total de canaux disponibles et ¢, = [t1,p, ¥2p, ..., Vi p)-

Il est & préciser que ce modéle n’est vrai que sous ’hypothése d’indépendance entre
les canaux. En pratique, le recours & ’approche multifréquence en disposant de capteurs
opérant a différentes bandes permet d’avoir des mesures considérées statistiquement in-
dépendantes. Cependant, en disposant d’un seul capteur et en décomposant le spectre en
sous-bandes ou en utilisant une approche multibase avec ce méme capteur, I'indépendance
entre les canaux n’est plus toujours vérifiee. Cela nécessite, dans la mesure du possible,
un choix judicieux des fréquences ou des bases. Dans le cas multibase, les auteurs de

i ,lZD_Qd) développent le modeéle conjoint pour 3 bases (By2, B3 et Ba3) dis-
posant d’une image maitresse (S7) et deux autres esclaves (S3 et S3). On montre que
pour des petites bases ’hypothése d’indépendance n’est plus valable. En revanche, pour
des grandes bases les deux modéles conjoint et avec indépendance entre les canaux ont un
comportement trés proche. Dans ce dernier cas de figure, il est alors plus pratique d’ex-
ploiter le modéle avec une distribution indépendante entre les canaux, qui s’avére beaucoup
moins complexe & déterminer.

La figure [4.11] montre 'allure des fonctions de vraisemblance monocanal pour chacune
des bases utilisées pour les 3 acquisitions ainsi que les courbes de la fonction de vraisem-
blance multicanal avec deux ensuite trois canaux pour une cible donnée p de vraie hauteur
170m. On dispose dans cet exemple de trois bases {BJ- = 60m, By = 120m, Bi = 150m},
pour un systéme InRSO opérant avec les mémes paramétres capteurs qu'un ERS-2 (R; =
825669m, # = 23° et A = 5.66cm). La vraie hauteur de la cible est donc ambigiie pour
les 3 canaux puisque les hauteurs d’ambiguité respectives sont 152m, 76m et 60m, ce
que montrent aussi les figures 4.11(a)| [4.11(b)| et [4.11(c)l Elle 'est aussi par maximum de
vraisemblance entre les deux premiers canaux. En effet, en reprenant le travail de ,
), et en se placant dans 'hypothése de ’absence ou de la présence faible de bruit inter-
ferométrique, comme les valeurs des bases Bi- = 60m et B2l = 120m ne sont pas premiéres
entre elles, 'ambiguité est uniquement réduite au ppcm entre 152m et 76m, qui vaut ici
152m. On retrouve alors ’ambiguité du premier canal. Par contre, en utilisant le premier
et le dernier canal, 'ambiguité est réduite beaucoup plus pour atteindre une hauteur de
ppem(152,60) = 2280m. Ce qui explique la localisation d’un seul maximum de la courbe de
vraisemblance multicanal dans l'intervalle [0m, 200m]. Exploiter les trois canaux ensemble
est encore une solution plus sure pour réduire d’avantage I’ambiguité et améliorer en pré-
cision le pic correspondant au maximum de vraisemlance multicanal, surtout en présence
d’un bruit interférométrique.
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FIGURE 4.11 — Allure des courbes de vraisemblance monocanal pour les trois canaux
disponibles et multicanal pour deux et trois canaux ensembles. @ courbe de vraisem-
blance associée a la base Bi, [(b)] courbe de vraisemblance associée a la base By,
courbe de vraisemblance associée & la base Ba-, @ courbe de vraisemblance multicanal
en utilisant les deux premiers canaux ensemble, @ courbe de vraisemblance multicanal en
utilisant le premier et le dernier canal ensemble, courbe de vraisemblance multicanal
en utilisant les trois canaux disponibles.

Ainsi en disposant d’un nombre suffisant de canaux et quelque soit ’altitude vraie de la
cible dans l'intervalle [Ain, hmaz] 00t 'ambiguité est enlevée par I’ensemble de ces canaux,
estimer la vraie hauteur d’une cible a partir d’observations indépendantes (mesures de
phases) devient un probléme moins complexe & résoudre. D’ou l'intérét de cette approche

pour la reconstruction du relief.

Récemment les méthodes bayésiennes de reconstruction de la phase InRSO ont été
étudiées dans le cas de "approche multicanal, afin d’aboutir & une reconstruction de la
phase absolue déroulée et aussi régularisée. Nous présentons dans la suite deux méthodes
récentes proposées dans la littérature pour le déroulement et la régularisation de la phase
InRSO par une approche bayésienne. La premiére se place dans le cas monocanal, ou
I’ambiguité sur la phase nécessite un algorithme performant pour la dérouler et la débruiter.
La deuxiéme se place dans le cas multicanal, ot ’ambiguité et le bruit sur la phase sont
alors réduits pour obtenir une reconstruction de relief plus précise. Ces méthodes vont nous
servir dans les prochains chapitres pour comparer et évaluer les résultats obtenus par nos
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approches.

4.4 Algorithmes de reconstruction de phase InRSO

4.4.1 Algorithme de reconstruction de phase par une approche monocanal

Cet algorithme, proposé récemment dans (IMalad.amLBjmms;Diaé, lZQO_g), repose sur

un modele a posteriori pour dérouler et débruiter la phase InRSO simultanément tout en
exploitant les performances de la technique d’estimation MAP par coupe-minimum sur
graphe.

Le modéle de vraisemblance utilisé est le modéle de vraisemblance monocanal conjoint
associé au vecteur z = [z129] décrit dans le paragraphe .11

Les potentiels d’interaction proposés dans le modéle a priori sont considérés comme
efficaces pour préserver les discontinuités ainsi que les zones lisses de la phase. Il s’agit de
potentiels de la forme quadratique-tronquée :

62 . _
Buaton =00 ={ FZ0 o o o T

avec 0 < p < 1.

Vu la non convexité de ces potentiels, uniquement des optima locaux approximatifs sont
obtenus avec les optimiseurs par coupe-minimum sur graphe. L’algorithme d’estimation
mis en place s’effectue d’une maniére itérative avec un schéma multirésolution adapté,
permettant d’améliorer la précision de la solution d’une itération & une autre.

Cette approche évaluée en terme de complexité de calcul est bien efficace. Cependant,
le recours & l'approche monocanal présente toujours des limites en présence de données
InRSO faiblement corrélées prises sur des zones a fortes discontinuités de profil ; d’autant
plus que la minimisation approximative de I’énergie ne permet pas d’exploiter pleinement
la robustesse du modéle de régularisation pour bien dérouler la phase dans les endroits
ambigus.

4.4.2 Algorithme de reconstruction de phase par une approche multicanal

Cette approche, proposée dans (Ferraiuolo et al.,lZQOA]), permet de reconstruire la phase

InRSO en exploitant la technique multicanal.

Le modele d’attache aux données utilisé repose sur la fonction de vraisemblance mul-
ticanal décrite dans le paragraphe E.3] pour enlever 'ambiguité sur la phase a dérouler.
Le modéle a priori utilisé est le modéle markovien-gaussien local, que I’on notera par

LGMRF (Saquib et all, 199%), de densité de probabilité :

P(plo) cexp | =B (@)~ 2@)" ) (4.33)
(p,9)

2
2054

ol 0y 4 est un hyperparametre local mesurant la corrélation spatiale entre les deux sites
voisins p et g. Plus ’hyperparametre o, , est fort, plus la probabilité pour que les deux
sites p et g aient des valeurs différentes est élevée. Ces hyperparameétres locaux permettent
donc d’introduire de l'information concernant la discontinuité sur 'image des phases a
reconstruire.

L’estimation de la phase ¢ par MAP est effectuée grace a un algorithme itératif o
chaque itération est composée de deux étapes. La premiére étape consiste & estimer les
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hyperparamétres locaux o et la deuxiéme consiste & estimer la phase ¢ connaissant les
hyperparameétres locaux du modéle a priori.

Les auteurs exploitent "approche d’estimation par maximum de vraisemblance pour
trouver ces hyperparameétres. Cependant I'estimation de o nécessite la connaissance a pri-
ort de ¢. Ainsi I'idée proposée est d’estimer o a l'itération k en utilisant ’estimation de
¢ a litération k — 1 par EM (Expectation Minimization). Une fois l’estimation de ces
parameétres est faite, I’énergie est ensuite minimisée par ’algorithme ICM. L’algorithme
complet converge aprés un nombre fini d’itérations, quand la phase estimée change trés
faiblement.

Cette approche, comparée a la précédente, permet d’apporter une meilleure robustesse
dans la modélisation mais au prix d'un algorithme d’estimation trés cotiteux en temps
de calcul. En effet, ’ambiguité sur la phase est cette fois-ci réduite ou enlevée (selon le
nombre de canaux utilisés et le degré d’ambiguité) grace au recours a ’approche multicanal.
Par ailleurs, le modéle a priori exploité est considéré comme un modeéle de régularisation
robuste dans le sens ou il tient compte & la fois des discontinuités ainsi que des zones
lisses de la phase a reconstruire. Cependant, il nécessite une étape lourde d’estimation des
hyperparameétres locaux.

Ces deux approches que nous venons de décrire sont & notre sens parmi les techniques
de reconstruction de la phase InRSO qui ont montré de bonnes performances dans la lit-
térature. Elles ont été aussi testées et validées durant nos travaux de thése sur un ensemble
de données et ont montré des résultats intéressants.

Nous notons par ailleurs que des performances similaires pourraient aussi étre obtenues
par la technique des moindres carrées pondérées. Cependant, pour une telle approche, des
poids devront étre bien estimés auparavant pour avoir de bons résultats. Ainsi deux étapes
sont nécessaires pour une telle approche, comme c’est le cas dans (m, M), ol une
étape de filtrage de l'interférogramme est au départ réalisée pour a la fois enlever le bruit
sur la phase et pouvoir estimer (également avec 'amplitude) les poids qui seront injectés
par la suite dans I’étape de déroulement de la phase par moindres carrées.

5 Conclusion

Un apercu général des méthodes de reconstruction de relief par interférométrie RSO a
été proposé. Certains des algorithmes de reconstruction de phase InRSO par des approches
markoviennes, proposés récemment dans la littérature, sont présentés et analysés. Ces
algorithmes, comparés aux approches classiques locales, sont considérés plus efficaces et
robustes du fait du recours a une approche d’estimation globale faisant intervenir des
modeéles de régularisation locaux. Par ailleurs, nous avons soulevé certains problémes qui
s’avérent en pratique importants. Ces problémes touchent essentiellement aux deux critéres
d’évaluation : la complexité algorithmique et la robustesse de la modélisation. Ces deux
critéres agissent respectivement sur l’efficacité de I'approche et la qualité de la solution
obtenue.

Dans ces travaux de thése, nous proposons des approches de reconstruction de phase
InRSO présentant un compromis entre ces deux critéres. La technique multicanal est ex-
ploitée et combinée avec des modeles a prior: locaux et non-locaux aboutissant a des
modéles de reconstruction du relief qui sont robustes aux artéfacts des mesures de phase
interférométrique. Pour réduire la complexité, nous avons recours & des algorithmes de
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5 Conclusion

minimisation d’énergies markoviennes par coupe-minimum sur graphes. Ces algorithmes
qui sont développés dans la premiére partie de la thése nous ont permis d’obtenir des op-
tima de bonne qualité tout en gardant une faible complexité algorithmique. Les différents
modeéles et les algorithmes d’estimation dédiés seront détaillés dans les chapitres suivants.
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Chapitre 5

Reconstruction de MNT par une
approche markovienne multicanal

Une nouvelle approche de reconstruction de MN'T est introduite dans ce chapitre. Elle
est fondée d’une part sur un nouveau modéle markovien de déroulement et régularisa-
tion de phase simultanément et d’autre part, sur les algorithmes efficaces de minimisation
markovienne de premier ordre par coupe-minimum sur graphe.

En premier lieu, le modéle markovien proposé est décrit. Ensuite, une étude du modeéle
multicanal proposé pour valider son comportement en présence de différents canaux a
cohérences variées est réalisée. Cette étude n’étant pas possible théoriquement afin de
tenir compte & la fois de la fonction de vraisemblance et de la fonction de régularisation
et aussi de la diversité des milieux dans le cas réel, nous proposons une étude empirique.
L’impact de la présence de canaux & fort bruit interférométrique sur la précision et la
qualité de I’estimation d’'un MNT synthétique sur une zone de reliefs est évalué. Ainsi nous
jugerons de 'utilité ou non de fixer un critére de sélection des canaux pour bien exploiter
le modéle proposé.

Ensuite, pour estimer les hyperparameétres locaux de la fonction de régularisation, I’al-
gorithme de minimisation que nous décrivons et qui sera utilisé pour la reconstruction de
I’altitude de la scéne apportera une solution simple et efficace & ce probléme. Les résul-
tats seront par la suite comparés & ce que donne un algorithme d’estimation robuste des
hyperparamétres locaux pour une fonction de régularisation de type LGMRF.

Confrontés & d’autres problémes qui caractérisent les données réelles, tels que les arté-
facts de type perturbations atmosphériques globales ou des décalages de phases différents
d’un canal & un autre, qui rendent les données incohérentes pour étre exploitées ensemble,
on se propose alors d’ajuster le modéle multicanal pour tenir compte de telles perturba-
tions. Un algorithme rapide de correction automatique de ces données tout en estimant
conjointement la vraie altitude de la scéne sera proposé.

Enfin, des résultats de la reconstruction de MNT sur des données InRSO réelles seront
présentés et analysés. La qualité de la reconstruction sera comparée & celle d’'un MNT
SRTM (Shuttle Radar Topography Mission). Une discussion autour des problémes d’ordre
pratique rencontrés nous permettra de proposer des stratégies pour mieux exploiter les
outils que nous proposons dans ces travaux de thése sur des données interférométriques
réelles quelconques.

Une partie de ce travail a été publiée dans la revue IEEE Geoscience and Remote
Sensing Letters. Un premier article montre la robustesse du modéle élaboré comparé a
d’autres modéles markoviens et ’efficacité de 'algorithme de reconstruction en utilisant
des optimiseurs par coupe-minimum sur graphe de 1’état de l'art (Ferraioli et al., 2009).
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Un deuxiéme article introduit ’algorithme de minimisation efficace mixte pour améliorer
les performances de ’approche ainsi que la précision sur la phase reconstruite est en cours
de révision (Shabou et all, 2010a).

1 Modéle MCPU+TV

Afin de résoudre le probléme de la reconstruction de la phase InRSO tout en tenant
compte de certaines difficultés qui peuvent se présenter, comme le bruit interférométrique,
les fortes discontinuités du milieu & reconstruire et la présence de zones de faibles co-
hérences, nous proposons un modeéle d’énergie qui permet d’enlever l'ambiguité sur la
phase InRSO et de la régulariser. Ce modéle repose sur la vraisemblance multicanal de la
phase InRSO et le modéle de régularisation par variation totale. Cela présente les avan-
tages suivants :

— Disposant d’un ensemble d’interférogrammes sur la méme zone (multibases ou multi-
fréquences), le modele de vraisemblance permet de reconstruire approximativement
les profils de la scéne imagée en retrouvant les multiples de 27 pour dérouler la
phase. Le recours a différentes observations provenant des différents canaux permet
d’apporter d’une part plus d’information au niveau des zones & faible cohérence, trés
bruitées et difficiles a reconstruire et d’autre part de réduire ’ambiguité de la recon-
struction de l'altitude des zones élevées ou présentant des fortes discontinuités.

— A ce modeéle de vraisemblance, nous ajoutons une contrainte de régularité sur la
phase a reconstruire en utilisant la TV comme a priori. Ce dernier modéle permet
de conserver les discontinuités du milieu et d’exploiter les algorithmes efficaces de
minimisation par coupe-minimum sur graphe.

Le modele global proposé pour estimer I'image d’altitude h de la scéne se présente alors
comme suit :

E(hly) = — Z Z Log(P(Yeplhp)) + Z Wp,qlhp — hel (5.1)
poc (p,9)

ol
1 1—%2, Sen(hp)arccos(— fe,(h
P(eplhy) = ol — f2 (2 ) 1+ 2lly) 2( 2(hp)) ) (5.2)
GpATP 1- c,p(hp)
avec
2T
fcvp(hp) = Ye,p COS <7/Jc7p - W@)) ) (5.3)

Ye,p €5t la cohérence empirique de I'interférogramme du canal ¢ au site p, calculée & partir
des couples RSO formant 'interférogramme ., h%™ est la hauteur d’ambiguité relative
au canal c et w, , est un hyperparameétre local ajustant la régularisation localement entre
deux sites voisins (p,q), si une information de discontinuité est fournie. Généralement,
en l'absence d’une telle information, cet hyperparamétre est fixé globalement sur toute
I'image, pondérant ainsi l’effet de la régularisation par rapport & la vraisemblance aux
données. Les autres notations présentes dans cette forme sont les mémes que celles du
chapitre précédent.
Le modéle établi repose sur deux types de paramétres :

124



2 Etude de l'influence de la cohérence sur estimation multicanal

— le nombre des canaux nécessaires pour dérouler correctement la phase InRSO,
— les hyperparamétres locaux utiles afin de mieux préserver les discontinuités du milieu.

L’estimation de ces parameétres permet d’obtenir une approche non-supervisée de re-
construction de la phase InRSO. Cependant, il s’avére qu’en pratique, avec la présence
d’énormes variations entre différentes scénes et types de données InRSO, une telle estima-
tion reste toujours une tache complexe.

Pour ce faire, on se propose au début d’étudier l'influence des canaux a différentes
cohérences sur la qualité de 'estimation de 1’altitude pour pouvoir conclure sur le nombre
et le choix des canaux. Ensuite, I’algorithme de minimisation de la fonction d’énergie établie
dans (B.I0) sera présenté. Cet algorithme apportera une solution efficace pour estimer les
hyperparamétres locaux.

2 Etude de I'influence de la cohérence sur l’estimation mul-
ticanal

Dans cette étude, partant d’un modéle numérique de terrain, un ensemble d’interféro-
grammes multibases et multipasses selon les paramétres du satellite ERS-2 est généré. La
zone présente trois milieux différents a cohérences variables. Le facteur de décorrélation
est amplifié d’un canal & 'autre différemment entre les milieux.

Nous allons considérer indépendamment deux types de dégradations. La premiére série
de dégradations est due uniquement & ’augmentation de la longueur de la base, tout en
considérant une bonne cohérence temporelle sur les différents canaux. La deuxiéme série
est plutdt due a une décorrélation temporelle entrainant un bruit de phase. Cette derniére
série est générée uniquement a partir de deux bases.

Pour chacune des deux séries, nous reconstruisons itérativement 1’altitude de la scéne
en ajoutant & chaque itération un nouvel interférogramme plus bruité que les précédents
et en enregistrant & chaque fois 'erreur moyenne de reconstruction. Les résultats seront
moyennés sur une dizaine de réalisations de la méme expérience. Enfin, 1’évolution de
I’erreur sera étudiée pour conclure sur 'effet de la dégradation de la cohérence du canal
sur 'estimation multicanal globale du relief.

Dans la figure [5.1] le MNT synthétique utilisé ainsi que le premier interférogramme (de
plus forte cohérence) et le dernier interférogramme (de plus faible cohérence) pour chacune
des deux séries sont présentés. La carte de cohérences associée a la scéne montre bien la
présence de trois milieux différents. Cela pourrait refléter un cas réel en présence de divers
milieux dans une méme scéne : végétations, lacs, zones urbaines, etc.

A chaque canal, du premier au dernier (30 canaux sont utilisés), il s’agit des mémes
cartes de répartition des cohérences utilisées pour générer les deux séries d’interféro-
grammes. Cela nous permettra donc de comparer aussi 'impact d’une décorrélation tem-
porelle & celle spatiale sur la qualité de la reconstruction par "approche multicanal.
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FIGURE 5.1 — Données interférométriques a partir d’'un MNT synthétique. @ Le MNT

origine, @ sa visualisation en 3D, |(c)|la carte de cohérences construite par milieu, @le
premier interférogramme (le moins bruité) pour les deux séries de dégradations, les derniers

7

d

interférogrammes (les plus bruités) pour|[(e)|la premiére série (mutibase), et[(f)]la deuxiéme

série (multipasse).
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2 Etude de l'influence de la cohérence sur estimation multicanal

La figure illustre I’évolution des erreurs moyennes de reconstruction pour les deux
différentes séries lorsqu’on augmente le nombre de canaux pris en compte.

Nous remarquons que pour les deux types de dégradations, I'impact des canaux & faibles
cohérences est plutot positif sur la qualité de la reconstruction. En ajoutant autant d’in-
terférogrammes & cohérences réduites, ’erreur de reconstruction diminue. Cela s’explique
par le fait que le recours aux interférogrammes apporte une information de précision sur
la reconstruction plus importante que le bruit qui les caractérise. De plus, le recours a la
régularisation permet de réduire 'information de bruit non nécessaire au déroulement de
la phase. Cependant, cet effet reste observable jusqu’a un facteur de décorrélation limite,
au deld duquel un interférogramme trés bruité n’apporte plus de I'information utile pour
la reconstruction et peut méme entrainer une légére dégradation des performances.

——Miltibase
Ml ti passe

Erreur moyenne normalisee de reconstruction

5 10 15 20 25 30
Nombre de canaux

FIGURE 5.2 — Effet de la cohérence sur la qualité de ’estimation du MNT par une approche
multicanal. En trait continu, uniquement la décorrélation spatiale est amplifiée en ajoutant
des canaux & bases plus longues que les précédentes. En trait discontinu, en utilisant
uniquement deux bases, le facteur de décorrélation est amplifié & chaque simulation pour
faire correspondre les cohérences de cette série de reconstructions a celles de la premiére
série.

Cette simple étude empirique nous laisse conclure que l'influence du choix ou de la
sélection d’interférogrammes & exploiter par le modéle multicanal, parmi ’ensemble d’in-
terférogrammes disponibles, est de faible impact sur la qualité finale de la reconstruction.
Néanmoins, dans le cas de données réelles, il serait préférable de ne considérer que les
canaux & faible décorrélation temporelle pour réduire le plus possible un impact négatif
sur la reconstruction et aussi réduire I'utilisation de la mémoire physique nécessaire pour
le stockage des mesures de phase & prendre en compte dans la fonction d’énergie.
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CHAPITRE 5 : Reconstruction de MNT par une approche markovienne multicanal

3 Minimisation markovienne et estimation des hyperparameétres
locaux

Ayant défini les observations a considérer dans le modele de ’énergie, le probléme de
reconstruction se raméne & minimiser la fonction d’énergie établie. Ce probléme de min-
imisation se caractérise par :

— des données volumineuses en pratique,
— une fonction d’énergie fortement non-convexe présentant plusieurs optima locaux,
— une information physique & reconstruire nécessitant une bonne précision.

Ainsi sa bonne résolution nécessitera un algorithme d’optimisation suffisamment efficace
pour résoudre ces différentes problématiques.

En reprenant I'étude faite dans la premiére partie du manuscrit, ’optimisation mixte
FastDC semble bien adaptée a ce probléme d’optimisation. Dans la suite, les étapes de
l’algorithme de reconstruction de la phase InRSO sont détaillées.

3.1 FEtape 1 : optimisation discréte

Au cours de cette premiére phase d’optimisation, les mouvements de partitions larges
et multi-étiquettes (MPLM) sont exploités. Une précision T'F sur I'image de relief a re-
construire est au préalable fixée. Pour les mouvements de type extension ou échange, cette
précision sert & quantifier 'intervalle d’étiquettes [Amin, Amaz]- Pour les mouvements de
type saut, elle sera utile pour définir les étiquettes itérativement. Le modéle a priori util-
isé est la TV, ou les hyperparamétres locaux sont fixés & une constante de régularisation :

wp,q = B,Y(p,q)- (5.4)

Dans la premiére partie du manuscrit de thése, on a pu constater que les stratégies de
mouvement de partitions par extension ou saut multi-étiquettes sont les plus performantes.

L’extension multi-étiquettes, nécessitant une quantification au préalable de ’ensemble
des étiquettes, serait plus adaptée aux reliefs riches en structures constantes par morceaux,
tel est le cas des milieux urbains. En présence de telles zones, la quantification des niveaux
d’altitudes est d’un impact faible sur la qualité de I’estimation.

En revanche, face & de scénes naturelles telles que des zones montagneuses, on préfére
un mouvement multi-étiquette de type saut, puisque ce dernier offre plus de liberté de choix
des étiquettes dans [Hmin, hmaz]. D’autant plus qu'il est possible d’accélérer la convergence
de l’algorithme d’optimisation reposant sur ce type de mouvements en proposant une
stratégie de parcours & schéma multirésolution. Ainsi on explore mieux I’ensemble des
configurations possibles grace a ce mouvement par saut tout en accélérant la convergence
vers de bons optima grice & la technique multirésolution. Un exemple qui illustre cette
derniére stratégie de parcours est présenté dans la figure B3l L’algorithme complet est
présenté dans la figure [5.4]
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3 Minimisation markovienne et estimation des hyperparamétres locaux

cycle 1, (Omaz = 20, T =5)

1)

cV=[-10] =5 [+0] +5 | +10
=] -20 ] —15 [+0| +15 | +20

cycle 2, (Omaz = 10, T = 2.5)

) -5 | —25 [ +0| 425 | +5

L
® 10 | =75 | +0| +75 | +10

L

cycle 3, (Omaz = 6.67, T = 1.67)

)= [ -333] —1.67] 40 ] +1.67 | +3.33

L
P=1| 667 —5 | +0| +5 | +6.67

)

cycle 4, (6maz = 5, T = 1.25)

) —25 | —1.25 | +0 | +1.25 | +2.5

L
® —5 | =375 | 40| +3.75 | +5

)

cycle 5, (0pmaz =4, T = (1 =TF))

) —2 | -1 | 40| 41 | 42

.
2 4 | -3 |+0] +3 | +4

L

FIGURE 5.3 — Exemple de parcours d’étiquettes par un mouvement type d4-saut avec un
schéma multirésolution, partant de la précision T = 5 a la précision finale TF = 1. Les
ensembles d’étiquettes sont présentés pour chaque cycle.

En ce qui conserne la stratégie de parcours par des mouvements d’extension multi-
étiquette, nous gardons le méme schéma d’optimisation que celui présenté dans le second
chapitre de ce manuscrit.

Remarque : il faut mentionner que l'optimisation par sauts & schéma multirésolution
est en général moins optimale que 'optimisation par le mouvement de saut tel qu’il a été
présenté au premier chapitre, ol a chaque itération la nouvelle étiquette proposée a un site
donné est obtenue en augmentant ou diminuant d’une unité I’étiquette courante et ainsi
de suite jusqu’a atteindre une étiquette limite. Cette derniére stratégie permet en réalité
d’explorer beaucoup plus de configurations et donc d’avoir des propriétés de convergence
plus intéressantes. Cependant, en pratique, il s’est avéré que le schéma multirésolution
aboutit souvent au méme optimum que ce que donne un schéma normal de saut, mais
avec un temps de calcul beaucoup plus réduit pour une méme précision donnée. La méme
constatation a été aussi faite dans (Valadao et Bioucas-Diasg, 2009), ou un autre schéma
multirésolution a été adopté pour optimiser la fonction d’énergie proposée.

Le résultat final de l'optimisation est une image d’altitude reconstruite a partir de
données de phases interférométriques, & la précision T'F, que ’on notera par ).
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CHAPITRE 5 : Reconstruction de MNT par une approche markovienne multicanal

Initialisation de ?L, T et dmag ;
Pour chaque cycle ¢ faire

E.:=E(h);

[Création de l’ensemble d’étiquettes de taille m par multirésolution]
Ly, = MultiResolution(m, dpaz, 1) ;

fin := faux;

Répéter

[Recherche du mouvement de partition optimal/

hopt = arg mgn E(h),

Si (E(hopt) < E(h)) Alors

‘ hoi= hopt ;
Sinon
‘ fin := vraie;
Fin Si
jusqu’a ce que (fin == vraie)

[Vérifier la convergence sinon réduction des sauts et de la précision par multiré-
solution]

Si (E(h) < E. ET T >TF) Alors
‘ Omaz = 6mcaz ;1= Z;
Sinon

‘ retourner E;
Fin Si
Fin Pour

FIGURE 5.4 — Algorithme d’optimisation multi-étiquette par sauts multirésolutions.

3.2 Etape 2 : estimation des hyperparamétres locaux

L’estimation des hyperparamétres locaux qui caractérisent les discontinuités de la scéne
& reconstruire est une problématique d’une grande importance en imagerie. En effet, le
recours & des modéles a priori non-locaux implique une régularisation globale de I'image
pouvant détruire certaines structures fines. Par exemple, un a priori de type quadratique,
malgré son adéquation avec les zones lisses, introduit du flou au niveau des discontinuités et
bords des objets. Un a priori de type variation totale, malgré son adéquation avec les zones
constantes par morceaux, introduit une perte de contraste entre deux zones adjacentes.

Des études ont été menées dans ce cadre proposant des fonctions de régularisation
exprimant implicitement les discontinuités que pourrait avoir une image naturelle (Besag,
1986; ICharbonnier, [1994). Sauf que de tels modeéles a priori ne sont pas adaptés a la
plupart des optimiseurs par coupe-minimum sur graphes, vu leur non sous-modularité,
et en particulier & notre optimiseur MPLM qui nécessite la propriété de convexité de la
fonction multi-étiquette a priori.

D’autres méthodes existent et qui reposent cette fois-ci sur les modéles de régularisation
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3 Minimisation markovienne et estimation des hyperparamétres locaux

globale, mais pondérés par un champ exprimant les discontinuités de I'image & reconstruire.
Ce champs est communément appelé processus de lignes et introduit initialement dans
(Geman et Gemanl, |L9§4) Son estimation conjointement avec l'image & reconstruire est
donc nécessaire durant ’algorithme de minimisation. Les approches d’estimation, tel que
l'algorithme EM, sont cotiteuses en temps de calcul. D’ailleurs, un exemple de travaux
utilisant cette technique d’estimation pour la reconstruction de la phase InRSO, montrant
le cotit de I'estimation de ces hyperparamétres, a été présenté dans le chapitre précédent
,12004).

Dans notre cas, nous proposons de les estimer avec un coiit nettement réduit. En
effet, I'image d’altitudes déja reconstruite (h(l)) est une image de structures élevées de
la zone reconstruite & une précision T'F. Ainsi toutes les structures ayant une élévation
supérieure & la précision fixée sont reconstruites fidélement par rapport au modeéle utilisé,
sous réserve que 'optimum atteint est de bonne qualité (ce qui est généralement le cas
avec les optimiseurs MPLM). De plus, en prenant le scalaire 5 (5.4) du modeéle markovien
utilisé comme étant une constante faible, l'effet de perte de contraste par TV sera bien
réduit au prix d’un taux de bruit qui caractérisera 'image finale h(1). Cela ne posera pas
de problemes, tant qu'une deuxiéme étape de régularisation sera effectuée partant de cette
configuration. Ainsi il est possible & partir de (M) d’estimer les discontinuités a préserver sur
la solution finale en effectuant un seuillage. Le seuil défini décidera parmi les discontinuités
qui existent dans h(}) celles qui correspondent a des structures a préserver et celles qui
correspondent au bruit non encore éliminé. On parle alors de fortes discontinuités dans
le premier cas et de faibles discontinuités dans le deuxiéme. Notant par p ce seuil, les
hyperparamétres locaux sont alors étre estimés de fagon binaire comme suit :

{wp’q =0 silhy) — | > p,

wpq =1 sinon.

Ainsi un simple parcours de I'image reconstruite A permet de localiser les fortes dis-
continuités a préserver dans la reconstruction finale. Le parameétre p est fixé manuellement
ou automatiquement en étudiant I'histogramme des discontinuités de R (image des gradi-
ents de h(l)). Cette méthode sera discutée dans les expériences et comparée a un estimateur
robuste des hyperparamétres locaux.

3.3 Etape 3 : optimisation continue

Ayant ajusté le modéle de régularisation par les hyperparamétres locaux estimés, 1’op-
timisation continue par descente de gradient est effectuée. Cette étape nécessite la connais-
sance du gradient de la fonction d’énergie & minimiser.

La fonction d’attache aux données est différentiable, son gradient est donné par :

2T 27 3fp.c(hp)
VE(hp) = Z e hamb Sin(Yp,e - hgmb ) < 1 —?gc(zp)

acos(—fp,c(hp)) > ’ (5.5)
fp76(hp)acos(_fp,0(hp)) +4/1— ;?,c(hp)

_l’_

avec 9
s
fp,c(hp) = Tp,c COS(¢p,c - Whp) . (5.6)

La fonction de régularisation par TV, étant non-différentiable, est approximée selon la
méme technique utilisée que celle dans le chapitre [Bl
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CHAPITRE 5 : Reconstruction de MNT par une approche markovienne multicanal

A la convergence de l’algorithme, la solution finale h est obtenue, proposant ainsi une
reconstruction efficace de la phase absolue avec une meilleure précision que celle de h(),

L’algorithme dans la figure illustre ces trois étapes pour la reconstruction d’un
MNT.

1. Optimisation MPLM : h(Y) = argmin E(h); (Hyperparamétres locaux constants (5.4))
h

2. Estimation des hyperparametres locaux {wp 4}, q) & partir de A en se fixant un seuil

s N N
3. Optimisation par descente de gradient partant de h") : h = argmin E(h);
h

FIGURE 5.5 — Algorithme de reconstruction de MNT.

Pour la suite, cette approche de résolution sera appelée FastDC(MCPU+TYV).

4 Expériences sur des données de synthése

Nous étudions la validité de ’approche proposée sur des données InRSO selon les
critéres suivants :

— efficacité en temps de calcul et en consommation de mémoire,

— robustesse du modeéle face aux problémes de bruit et discontinuités de phase,

— précision sur 'image de reliefs reconstruite,

— simplicité dans 'estimation des hyperparamétres locaux pour la régularisation.

Le jeux de données sur lequel est testée ’approche est une variété de données in-
terférométriques simulées, multibases et multipasses, présentant différentes structures, co-
hérences et ambiguités de reconstruction. Ces données sont générées avec les mémes paramétres
que ceux du capteur RSO embarqué sur le satellite ERS-2.

La cohérence sera considérée constante sur toute 'image pour chaque canal et dépendra
de la décorrélation spatiale due & la longueur de la base et d’'un facteur de décorrélation
di & certaines perturbations décrites au paragraphe B.4] du chapitre 4 : temporelle, erreurs
de recalage et bruit thermique. Ainsi la cohérence en chaque canal sera exprimée sous la

By
Ye = Tc (1 ~ 51 > s (57)

critique

forme suivante :

avec 1. un facteur de décorrélation qui dépend du canal.

Dans les différentes séries de données InRSO, de fortes discontinuités caractérisent la
scéne, violant ainsi la condition de régularité d’Ttoh. De plus, différents types de structures
(constantes ou lisses par morceaux) sont présentes pour s’approcher du cas réel de scénes
naturelles. Les longueurs de bases sont choisies de facon & avoir différentes ambiguités de
déroulement de franges.

Les résultats obtenus par ’approche proposée seront analysés dans un premier temps,
ensuite comparés & ceux obtenus par d’autres approches dans la littérature, particuliére-
ment celles présentées dans le chapitre de I’état de 1’art précédent.

132



4 Expériences sur des données de synthése

4.1 Validation du modéle a prior:

Cette premiére expérience est réalisée afin de comparer le modeéle proposé MCPU+TV
au modéle MCPU+LGMREF en vu de montrer la précision de 1’a priori considéré malgré sa
simplicité, comparé au modéle LGMRF, et aussi son apport en efficacité pour I'algorithme
d’optimisation et d’estimation des hyperparamétres.

Dans la figure (.6] les données interférométriques simulées sont présentées. La zone
correspond & une zone montagneuse présentant différentes structures lisses et discontinues.
Cela nous permettra de valider le recours au modéle TV avec des hyperparamétres locaux
(discontinuités) dans ce cas de scénes naturelles.

133



CHAPITRE 5 : Reconstruction de MNT par une approche markovienne multicanal

FIGURE 5.6 — Données InRSO simulées a partir d'un MNT synthétique d’une zone mon-
tagneuse. @ Le MNT d’origine, taille de I'image = 250 x 160, @ sa visualisation en 3D,
les interférogrammes générés selon les parameétres (base et facteur de décorrélation) [(c)][(d)]

@et.

Les différents canaux présentent des fortes ambiguités de phase a cause des disconti-
nuités du profil et du fort bruit interférométrique, rendant une approche de déroulement
monocanal difficile. D’ailleurs, dans la figure 5.7, un exemple de déroulement de l'interféro-
gramme le moins ambigu par I'approche de minimisation exacte de la norme L' proposée

dans (Bioucas-Dias et. Valadad, 2007) est présenté.

300
200
100
0
. -100
i -200
3 .:: '- -300
)

(a

FIGURE 5.7 — Reconstruction du profil par I'approche de déroulement de phase PUMA ap-

pliquée sur le premier canal de la figure[5.6(c)| [(a)] Profil reconstruit, [(b)|son réenroulement
dans [—m, 7[.

Cette derniére approche de déroulement de la phase InRSO, connue par le nom PUMA,
permet d’estimer la phase absolue en minimisant exactement et de facon itérative la norme
L' de la différence entre les gradients de la phase et ceux de I'image estimée. Grace a la
technique de coupe-minimum sur graphe, sa résolution est trés rapide et non coiiteuse en
mémoire. A titre illustratif, le résultat obtenu dans la figure B.7 est obtenu en 2s. Cepen-
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4 Expériences sur des données de synthése

dant, des problémes de déroulement persistent dans la reconstruction finale. Une telle
approche n’est exploitable efficacement que sur des données InRSO non fortement bruitées
avec des franges espacées et de faible ambiguité. En revanche, méme si un déroulement
est possible, la reconstruction obtenue a partir de telles données est moins précise com-
parée & ce que donnera une approche multicanal, oi des interférogrammes formés par des
grandes bases offrent une information de précision plus riche pour la reconstruction de
scénes naturelles.

Les résultats de la reconstruction du MNT par les deux modéles MCPU+TV et MCPU+LGMRF

sont présentés dans la figure 5.8l Les images des hyperparamétres locaux estimées pour cha-
cun d’eux sont présentées dans la figure 0.9 L’image de discontinuités donnée par notre
approche est une image binaire construite automatiquement avec seuillage de I'image des
gradients de la solution h(Y). Le seuil est choisi de facon a pouvoir conserver les discontinu-
ités au dela d’'une hauteur donnée. En dessous de cette hauteur, la régularisation est alors
possible entrainant un lissage de la zone. L'image de discontinuités obtenue par 'approche
MCPU-LGMRF est quant a elle une image en niveaux de gris obtenue & partir des statis-
tiques locales de I'image des profils reconstruite itérativement par un algorithme de type
EM.

Dans le tableau .1, les résultats numériques et quantitatives de la reconstruction sont

données : le temps de calcul exprimé en minutes :secondes et ’erreur quadratique moyenne
_ Hh_hvraieH2

normalisée par rapport & la vérité du terrain : EQM N T
vrate

TABLE 5.1 — Performances des approches de reconstruction FastDC(MCPU+TV) et
MCPU+LGMREF en terme de temps de calcul et d’erreur quadratique moyenne normalisée
de reconstruction.

Algorithme ‘ Temps de calcul (mn : s) ‘ EQMN ‘
FastDC(MCPU+TV) 02:35 0.31
MCPU+LGMRF 31:02 0.30

Remarque : Nous précisons que 'approche (MCPU-LGMRF) est par ailleurs sensible
a ’étape de l'estimation des hyperparameétres locaux & partir d’'une connaissance incom-
pléte sur les données d’altitude. Nous avons présenté ici uniquement les résultats sur la
série d’interférogrammes ot cette approche a pu donner des résultats satisfaisants. Dans
le cas général, des probléemes de déroulement sont possibles, s’il n y a pas assez d’in-
terférogrammes. En pratiques, des données multivues sont générées pour remédier & ces
problémes.

On remarque que les deux approches avec des modeéles a priori différents donnent
pratiquement les mémes résultats. Une légére précision est apportée par le modéle LGMRF
qui est naturellement un modeéle plus proche de la réalité des scénes réelles. Cependant,
I'estimation de ses paramétres est une étape cotliteuse en temps de calcul et fortement
dépendante de la qualité du MNT reconstruit & la premiére itération. Le recours au modéle
TV simplifie notablement cette étape d’estimation puisque ce modéle permet & la fois de
préserver les fortes discontinuités de la scéne tout en régularisant les données. De plus,
la pondération de ce modeéle contextuel global par des hyperparamétres binaires locaux
précisant les discontinuités & préserver permet d’améliorer la qualité de la régularisation
en réduisant 1’effet de perte de contraste caractéristique de la minimisation de la variation
totale.
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FiGUuRE 5.8 - Reconstruction du MNT par les deux modeéles MCPU+TV et
MCPU+LGMREF. Le MNT reconstruit par MCPU+TV, et @MCPU+LGMRF, leurs
visualisations respectives en 3D dans et et leurs réenroulements dans [—7, w[|(e)| et

(t)] -
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4 Expériences sur des données de synthése

Il est important de noter qu’un lissage plus fort pourrait étre aussi obtenue par notre
approche pour s’approcher plus du résultat donné par le modéle LGMRF et cela en réglant
le paramétre de la forme de TV différentiable dans I'étape de I'optimisation continue,
comme il a été expliqué dans le chapitre 3. Cependant, nous avons préféré illustrer le
résultat obtenu en conservant au mieux la forme de TV utilisée dans 1’étape d’optimisation
discreéte.

(b)

FIGURE 5.9 — Hyperparamétres locaux estimées par les deux approches @ MCPU+TYV et
MCPU+LGMREF.

4.2 Etude de I’algorithme d’optimisation

Cette seconde expérience montre "apport des optimiseurs MPLM pour minimiser effi-
cacement la fonction d’énergie markovienne proposée tout en convergeant vers des minima
de meilleures qualités comparé a ce que donnent les optimiseurs binaires par coupure min-
imale sur graphe, tels que celui utilisé dans approche CAPE (Valadao et Bioucas-Diad,
2009). Dans cette derniére approche, I’algorithme d’optimisation utilisé repose sur les mou-
vements de partitions binaires de type saut, avec un schéma multirésolution. A chaque cycle
de 'algorithme de minimisation, le pas du saut est divisé par deux jusqu’a une précision
fixée sur les données. L’algorithme est itératif et trés rapide, ol & chaque itération un
graphe binaire est construit et le flot-maximum y est calculé. Cependant, aucune garantie
de convergence vers un optimum local de bonne qualité n’est assurée.

Remarque : pour pouvoir comparer les minimiseurs, nous avons considéré le méme
modéle multicanal (MCPU-+TYV) dans cette expérience.

Les données interférométriques simulées sont présentées dans la figure[5.101 Comme 'ex-
périence précédente, nous avons généré des données interférométriques ambigiies pour une
reconstruction monocanal. Le résultat d’un déroulement monocanal de l'interférogramme
le moins ambigu par PUMA est présenté dans la figure G111
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(a) (b)

() (h)

FIGURE 5.10 — Données InRSO simulées & partir d'un MNT synthétique. @ Le MNT
d’origine, taille de I'image = 200 x 400, @ sa visualisation 3D, les interférogrammes
généreés selon les paramétres (base et facteur de décorrélation) .. .
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4 Expériences sur des données de synthése

(a) (b)

FIGURE 5.11 — Reconstruction du profil par 'approche de déroulement de phase PUMA
appliquée sur le premier canal de la figure [5.10(c)} [(a)] Profil reconstruit, [(b)] son réenroule-

ment dans [—7, 7[.

Les résultats de reconstruction du MNT par l'optimisation mixte FastDC et ’algo-
rithme d’optimisation par des sauts binaires sont présentés dans la figure 5.12]

Le tableau illustre les résultats numériques de la reconstruction : temps de conver-
gence exprimé en minutes :secondes, mémoire physique en Mega Octets occupée durant
une itération de I’algorithme d’optimisation et nécessaire pour la construction du graphe
et le minimum de 1’énergie atteint & la convergence.

TABLE 5.2 — Performances des optimiseurs MPLM et MPLB par sauts en terme de temps
de calcul, occupation en mémoire et minimum atteint de I’énergie.

‘ Algorithme ‘ Temps de calcul (mn :s) ‘ Mémoire (Mo) ‘ Epin
Sauts binaires 00 : 47 0.95 1.3091e + 05
FastDC 03 : 52 2.44 1.0867¢ + 05

Les résultats montrent que 'optimisation mixte proposée apporte les contributions
suivantes :

— un minimum de meilleure qualité en terme d’énergie est obtenu grice au recours a
des mouvements de partitions multi-étiquettes,

— la précision de la solution est aussi bonne comparée a 'image d’origine, ceci grace a
I’estimation des hyperparamétres locaux suivie d’une optimisation continue,

— une complexité algorithmique acceptable relativement a la taille des données com-
parée a celle de I’algorithme par sauts binaires. Nous précisons que pour ces données,
une optimisation exacte n’a pas été possible vu leur taille et celle de ’ensemble des
étiquettes. On est confronté aux limites d’une mémoire physique de 4 GO. D’ou
I'intérét des optimiseurs multi-étiquettes pour pouvoir converger vers des optima
proches d’un optimum global, sans soucis de mémoire physique.

Ainsi un compromis entre qualité de reconstruction, précision et complexité algorith-
mique est assuré par l'algorithme FastDC(MCPU-+TV).
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CHAPITRE 5 : Reconstruction de MNT par une approche markovienne multicanal

FIGURE 5.12 — Reconstruction du MNT par les deux optimiseurs FastDC et ’algorithme
par sauts binaires avec un schéma multirésolution. Minima obtenus par les deux algorithmes
respectivement dans et @, leurs visualisations respectives en 3D danset et leurs
réenroulements dans [—, 7| : [(e)] et [()] .
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5 Prise en compte des perturbations globales

Dans le cadre des approches multicanaux, une décorrélation de I'information d’altitude
apportée par les différents interférogrammes empécherait systématiquement le recours di-
rect au modeéle proposé. Une étape d’estimation des perturbations susceptibles de les en-
tacher, comme les perturbations atmosphériques, est au préalable nécessaire.

Dans cette partie, nous nous intéressons spécialement aux perturbations globales qui
pourraient toucher les mesures de phase et qui dépendent linéairement de la topographie de
la scéne. Cette classe de perturbations peut caractériser les perturbations atmosphériques
globales affectant les mesures interférométriques, comme il a été discuté dans le travail de
theése (IC.h&a.hané, lZQOAI), ou aussi des probléemes de décalage de phases qui caractérisent
aussi les données interférométriques multicanaux réelles, les phases étant enroulées & une
constante prés d&ﬂ&M, M) On se propose ainsi d’ajuster le modeéle de vraisem-
blance multicanal (5.I]) pour pouvoir tenir compte de ces problémes. Ensuite un algorithme
rapide d’estimation de I’altitude pour traiter de telles données est introduit. Enfin, ’ap-
proche intégrale est testée sur un jeux de données interférométriques multipasses et multi-
bases, synthétiques, et ol une perturbation de phase globale est introduite sur chaque canal
indépendamment.

5.1 Modéle de vraisemblance avec perturbations de phase globales

Pour un interférogramme donné, un modeéle simplifié des perturbations globales qui
s’ajoutent aux mesures de phase pourrait s’exprimer selon une relation affine avec la to-
pographie du milieu comme suit :

¢perturb =ah+ /8 y (5.8)

avec Ppertury la mesure de phase absolue d'une perturbation globale sur toute I'image,
a € [—1,1] et f € [—m, 7| les paramétres de ce modéle.

En prenant o = 0 dans ce modéle, nous retrouvons les perturbations de type décalage
de phases étudices dans (Ferraioli et all, 2008).

Ainsi en tenant compte de cette information additionnelle & la phase topographique, la
mesure de phase interférométrique s’écrit comme :

7;[) =< ¢t0p + ¢pe7"tu7"b >or (59)

avec ¢p la phase topographique absolue.

Il est clair qu’en disposant en plus des interférogrammes d’un modéle numérique de
terrain de la méme zone avec une méme résolution et projeté selon la méme géométrie
radar, ’estimation des parameétres a et 8 pour chacun des canaux est désormais possible.
Mais alors, estimation du relief n’est plus utile, puisqu’il est connu. Nous considérons
dans la suite qu’une telle donnée ne nous est pas fournie, ou qu’elle n’est pas assez précise
pour une bonne estimation. Nous proposons ainsi un nouveau modéle de vraisemblance
multicanal pour estimer conjointement l’altitude et les paramétres de la perturbation sur
chaque canal.

En partant du méme raisonnement que celui du chapitre précédent pour parvenir au
modéle de vraisemblance multicanal, on considére que pour chacun des pixels des canaux
disponibles, ’observation de phase a pour expression la forme suivante :

27

¢p,c =< hamb hp + achp + Bc >27r ) (510)
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CHAPITRE 5 : Reconstruction de MNT par une approche markovienne multicanal

avec hgmb laltitude d’ambiguité du canal ¢, (a, 8:) les paramétres de la perturbation au
canal c et h, 'altitude vraie de la cible p.
Ainsi pour chaque canal, la distribution de la phase s’écrit comme étant :

1 1—~2 14+ Ip.e(hp)arccos(—fpc(hyp))

P(p.elhp, ac, Be) = 5= , (5.11)
el 00 = 5 T . -
avec
2w
fp,c(h;m O, /Bc) = Yc COS wp,c - (W + ac)hp — B |- (5'12)

En supposant I'indépendance entre les observations de phases multicanaux, le modéle de
vraisemblance multicanal se réécrit alors sous la forme :

M
P(U|h, o, B) = [ [ P(Wp.clhp: e, Be) (5.13)
c=1

avec U le vecteur collectant toutes les observations de phases multicanaux, h I'image d’alti-
tude, a et B les vecteurs collectant les parameétres des perturbations globales sur les dif-
férents canaux.

5.2 Algorithme d’estimation conjointe altitude et perturbations globales

Afin d’estimer correctement ’altitude conjointement avec les paramétres des pertur-
bations globales, nous proposons un algorithme itératif estimant & chaque itération suc-
cessivement 1’altitude par maximum a posteriori en fonction des paramétres estimés, et
ensuite les paramétres par un maximum de vraisemblance en exploitant la nouvelle alti-
tude estimée. Une telle approche d’estimation est non-exacte. Cependant, en présence de
plusieurs canaux et une image d’altitude régularisée, ’erreur d’estimation est réduite. En
effet, la régularisation de I'image d’altitude permet & la fois de réduire la quantité de bruit
sur les données et d’apporter une information contextuelle contraignant I’estimation des
parameétres de perturbations globales a s’ajuster au mieux avec le profil de la scéne. De
plus, le recours a plusieurs canaux améliore la précision de I'estimation de ces paramétres
et réduit davantage le bruit interférométrique sur les mesures de phase.

Ainsi I'étape d’estimation de l'altitude connaissant les observations de phases et les
paramétres atmosphériques s’effectue exactement avec le méme algorithme Le résul-
tat de cette étape est injecté dans le modeéle de vraisemblance et ’étape d’estimation
des paramétres (o, 3;),i € {1,2,..., M} s’effectue par un maximum de vraisemblance
multicanal par rapport aux observations de phases connaissant l’altitude. L’estimation par
maximum de vraisemblance multicanal est réalisée par un algorithme itératif rapide & deux
phases, reposant sur 'optimisation exacte par coupe-minimum sur graphe. Initialement, les
parameétres de perturbations sont nuls. Une premiére phase consiste & estimer exactement
les bons paramétres «; connaissant 'altitude et les paramétres 3; courants. La deuxiéme
phase consiste & estimer les bons paramétres ; connaissant ’altitude et les parameétres o
courants. Ces deux phase reprennent jusqu’a la convergence. L’estimation de l'altitude est
reprise connaissant les nouveaux parameétres estimés. Ainsi de suite, jusqu’a la convergence
de l'algorithme complet.

La figure E.I3]illustre I’algorithme complet d’estimation de 'altitude et des paramétres
des perturbations globales. Nous appelons par la suite une itération compléte, formée de
I’estimation de l’altitude suivie des parameétres, un cycle.
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5 Prise en compte des perturbations globales

Initialisation de h(9), des parameétres (a(o), ﬁ(o)) de tous les canaux et le nombre maximal
de cycles;
Pour Chaque cycle t de 1 au nombre maximal de cycles faire

[Estimation de Ualtitude par FastDC partant de h*~V et connaissant (a*=1), gt=1)]

h = argmin E(h|¥, 7, a1, gt-1);
h

[Mise a jour des altitudes]
) = E;
[Estimation des parameétres partant de (o=, =1 et connaissant h®)]
(@, 5) = argmax P(a, 5%, h(%,7);
a,B
[Mise a jour des paramétres]
(@, 89) = (@, ) ;
Si (b == p(=1) Alors
‘ retourner 7L, a et E;
Fin Si
Fin Pour

FIGURE 5.13 — Algorithme de correction des données et de reconstruction de MNT.

5.3 Reésultats de reconstruction

Dans cette expérience, on se propose d’étudier la robustesse du nouveau modéle proposé
tenant compte des perturbations globales de types linéaires avec la topographie.

Dans la figure [5.14] un ensemble d’interférogrammes multibases et multipasses est
généré a partir d’'un MNT synthétique. Ces mesures interférométriques sont composées
a la fois de la topographie de la scéne, d’un bruit interférométrique et des perturbations
globales selon le modéle linéaire (5.8]). Les parameétres des perturbations varient d’un canal
4 un autre indépendamment.

Dans la figure .15 les résultats de la reconstruction du MNT & chaque itération
de I'algorithme d’estimation sont présentés. On remarque & la premiére itération, ou les
parameétres de perturbations sont initialement nuls, la difficulté que rencontre le modéle
multicanal initial pour estimer correctement 'altitude. En avancant dans les itérations,
les parameétres sont estimés corrigeant ainsi les artéfacts sur les données d’origine. D’oul
I'intérét d’une estimation itérative de ces perturbations qui sont correctement éliminées a
I’itération finale de l'algorithme. La reconstruction finale est satisfaisante.
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CHAPITRE 5 : Reconstruction de MNT par une approche markovienne multicanal

(a) (b)

=937, B8, 4 1, 0:=0139, f=0480 0008, B=115, 1=6, 0i=-0140,  =1.45

FIGURE 5.14 — Interférogrammes simulés & partir d’'un MNT synthétique. @ Le MNT d’o-
rigine, taille de 'image = 64 x 64, @ sa visualisation 3D, ensemble d’interférogrammes
géneérés selon les paramétres (cohérence, base, facteur de décorrélation et paramétres des

perturbations globales).
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(a) (b)
(c) (d)
(e)

FIGURE 5.15 — Résultats de reconstruction du profil a différentes itérations de ’algorithme
d’estimation des paramétres des perturbations globales. @itération 1, @itération 2,
itération 3, @ itération 4, @ reconstruction finale et sa visualisation en 3D.

6 Reésultats sur des données réelles

Nous passons maintenant & la validation de 'approche proposée sur des données in-
terférométriques réelles. Les données considérées sont en bande C acquises sur la zone de
Serre-Poncon par le satellite ERS-2. Le contenu de la zone est riche en structures de re-
lief permettant de tester la robustesse de I’approche pour dérouler et régulariser la phase
InRSO.
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CHAPITRE 5 : Reconstruction de MNT par une approche markovienne multicanal

Le produit interférométrique fourni est formé des images suivantes :

— une série d’interférogrammes multipasses avec différents intervalles de temps d’ac-
quisition et différentes bases. Ces interférogrammes recalés entre eux sont corrigés
des franges orbitales.

— les images de cohérence correspondantes qui indiquent la fiabilité des mesures de
phases,

— les images d’amplitudes des couples interférométriques qui sont moyennées afin de
réduire le bruit de chatoiement.

Nous disposons aussi du MNT SRTM de la zone étudiée, de résolution 90m, recalé
et projeté dans la méme géométrie radar que celle des interférogrammes. Dans la suite,
ce MNT sera considéré comme étant une vérité terrain. Les résultats obtenus par notre
approche seront donc comparés & ce MNT pour juger la précision et la qualité de la recon-
struction.

Dans le tableau 53] nous présentons les parameétres d’une série d’interférogrammes sur
laquelle 'approche est testée. Cette série est caractérisée par des acquisitions & intervalles
de temps d’une journée. Ainsi une bonne cohérence temporelle les caractérise. Différentes
longueurs de bases sont disponibles.

TABLE 5.3 — Paramétres des interférogrammes utilisés. La case Date indique les dates de
la premiére acquisition (D1) et de la deuxiéme (D2). La case Base indique la longueur de la
base perpendiculaire en métres. L’altitude d’ambiguité en métres est calculée en fonction
des paramétres du satellite ERS-2

Numeéro du canal ‘ Date(D1,D2) ‘ Base ‘ Altitude d’ambiguité
1 (10-03-1996,11-03-1996). | 15.02 m 608 m
2 (09-07-1995,10-07-1995) 28.52 m 320 m
3 (13-08-1995,14-08-1995) 51.54 m 177 m
4 (14-04-1996,15-04-1996) 97.45 m 93.7 m
5 (22-10-1995,23-10-1995) | 111.97 m 81.54 m
6 (26-11-1995,27-11-1995) | 151.28 m 64.62 m

A partir du MNT SRTM disponible, les hauteurs sur la zone d’étude varient entre
700m et 2300m et la discontinuité maximale enregistrée est de 640m. Ainsi connaissant les
altitudes d’ambiguité considérées, des problémes de déroulement de phase sont possibles
en utilisant uniquement le premier canal, de petite base. Le recours a d’autres canaux est
nécessaire pour enlever ’ambiguité dans ce cas de figure. De plus, une meilleure précision
apportée par les grandes bases caractérisera le MNT reconstruit.

Dans la figure B.16], ’ensemble des interférogrammes et cartes de cohérences correspon-
dant respectivement & ceux du tableau sont présentés.
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FIGURE 5.16 — Les interférogrammes ainsi que les cartes de cohérences utilisés, taille de
I'image = 550 x 430. @ Interférogramme numéro 1 et @ la carte de cohérence correspon-
dante, [(c)] interférogramme numéro 2 et [(d)] la carte de cohérence correspondante, ... [(k)|
interférogramme numéro 6 et [(1)[1a carte de cohérence correspondante.
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FIGURE 5.17 — Résultat de déroulement monocanal par 'approche PUMA. @ Phase
déroulée du premier canal, @ phase déroulée du second canal.

La reconstruction obtenue par ’approche monoconal PUMA appliquée sur les inter-
férogrammes les moins ambigus est présentée dans la figure 017, montrant bien la faible
précision du résultat obtenu ainsi que les quelques problémes de déroulement qui apparais-
sent dans les zones a forte discontinuité.

Le déroulement monocanal des autres interférogrammes est encore plus ambigu. Le
recours a 'approche multicanal semble alors étre une meilleure alternative pour améliorer
la précision du MNT reconstruit d’une part et d’autre part enlever 'ambiguité sur les
zones de discontinuité. Ainsi on se propose dans un premier temps de vérifier la présence
de perturbations de type atmosphérique sur les données, qui rendent les mesures de phase
multicanaux incohérentes pour le modéle multicanal proposé.

Considérons alors les 6 canaux dans ’approche multicanal et une partie de la zone d’é-
tude caractérisée par des fortes discontinuités sur le MNT SRTM ainsi que par la présence
de deux milieux différents : le lac et une partie d’une montagne. La figure 5.I8] illustre les
portions d’interférogrammes qui correspondent & cette zone.

La reconstruction du MNT de cette zone par le modéle multicanal (5.1 partant directe-
ment des données d’origine est présentée dans la figure . On remarque clairement
I’échec de la reconstruction. Cela pourrait s’expliquer donc par une présence de phénoménes
perturbateurs dans les différents canaux qui les décorrélent. Ainsi on se propose de corriger
ces erreurs des interférogrammes d’origine en exploitant 1’algorithme d’estimation conjointe
altitude/perturbations globales.
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FIGURE 5.18 — Les interférogrammes réels sur une petite zone de Serre-Poncon, taille de

I'image = 200 x 150. [(a)].. [D)]
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FIGURE 5.19 — Reconstruction du MNT avec le modéle multicanal sans prise en compte
des perturbations globales. @ Le MNT reconstruit et @ le MNT SRTM.

Nous précisions que l'optimisation de I’énergie sur cette petite zone a été réalisée par
le minimiseur exact d’Ishikawa, pour s’assurer que les problémes de reconstruction ne sont
pas dis a la qualité de I'optimum atteint mais plutét a d’autres sources, telles que les
perturbations atmosphériques sur les données.

Deux stratégies peuvent étre considérées pour exploiter 'algorithme d’estimation :

1. La premiére stratégie consiste & appliquer 'algorithme de correction et d’estimation
automatique des parameétres des perturbations et de la topographie de la scéne en
partant d’une image d’altitudes et de vecteurs de paramétres tous nuls. Ainsi on se
met dans le cas ol on ne dispose d’aucune information sur la zone étudiée.

2. La seconde stratégie, que nous recommandons lorsqu’un MNT d’une résolution plus
faible est disponible sur la méme scéne, consiste a ’exploiter comme une information
de départ pour estimer les paramétres des perturbations globales. Ensuite, un MNT
de meilleure résolution est reconstruit. Cette situation est la plus réaliste et la plus
performante en pratique, puisqu’elle permet ainsi d’éviter une convergence vers un
optimum de mauvaise qualité comparée & la premiére stratégie. De plus, des MNT
SRTM de résolution planimétrique de 90m et altimétrique de 16m sont disponibles
couvrant toute la surface de la terreEl.

Les deux stratégies sont testées dans notre étude. Dans la figure 520} les résultats de
l'algorithme d’estimation itérative des paramétres d’une perturbation globale conjointe-
ment avec l'altitude, reposant sur la premiére stratégie, sont présentés. Ainsi en partant
d’un vecteur de parameétres nuls, un MNT est reconstruit donnant le résultat déja illus-
tré dans la figure . Cette estimation sert ensuite comme un point de départ pour
calculer les paramétres de perturbations. L’algorithme reprend jusqu’a la convergence, ol
aucun changement n’est possible. La reconstruction obtenue est globalement satisfaisante.

1. Lien pour récuperer ces données MNT SRTM : hitp ://srtm.csi.cgiar.org/
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FI1GURE 5.20 — Reconstruction du MNT avec correction des perturbations globales par la
premiére stratégie. MNT reconstruit aux cycles 1, @ 2, ... 11.|(i)| La reconstruction
finale par FastDC.
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FIGURE 5.21 — Reconstruction du MNT avec correction des perturbations globales par la
seconde stratégie. MNT reconstruit aux cycles @ 1, @ 2, ..., @ 4. @ La reconstruction
finale par FastDC.

Dans la figure 5271 les résultats de I'estimation itérative par la seconde stratégie sont
présentés. En partant du MNT SRTM, 'estimation des paramétres & la premiére itération
est donc plus robuste. Ce qui accélére beaucoup plus la convergence vers une reconstruction
meilleure que la précédente.

En gardant ce dernier résultat, les bons parameétres des perturbations globales qui ont
été estimés sont :

a = {0.01; 0; 0.01; —0.02; —0.01; 0}
B ={-1.64; 0.91; 0.09; 3.05; 2.14; 2.75 }

Ces perturbations sont donc faiblement dépendantes de la pente mais avec un facteur
constant qui varie fortement d’un canal a ’autre.

Par ailleurs, nous visualisons clairement dans la figure I’apport de la méthode
multicanal proposée en terme de précision en comparant les deux MNT : estimé et SRTM.
Ce qui laisse conclure d’une part & l'intérét du recours & une approche multicanal et
de lautre part a la présence de perturbations atmosphériques globales sur les données
interférométriques dont nous disposons, correctement corrigées par la méthode proposée.
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FIGURE 5.22 — Comparaison entre le MN'T reconstruit et celui SRTM. @MNT reconstruit
par notre approche, @ MNT SRTM de la méme zone, et leurs visualisations respectives

en 3D dans et @

Etant parvenu & valider I’approche sur une zone difficile & dérouler et ayant obtenu une
reconstruction d’'un MNT de bonne qualité, nous appliquons 1’algorithme sur la totalité de
la zone d’étude qui correspond & une montagne de la zone de Serre-Pongon.

La figure illustre les reconstructions obtenues par notre approche, avec la premiére
et la seconde stratégie. Les visualisations en 3D de ces MNT sont données dans la figure [5.24]
Les résultats sont comparés au MNT SRTM. L’optimisation MPLM est effectuée avec 32
étiquettes. Les reconstructions sont globalement satisfaisantes. Quelques problémes appa-
raissent aux bords des images qui sont essentiellement dus & 1’absence d’une information
contextuelle suffisante pour reconstruire ces zones. De plus, le recours & une optimisation
approximative n’assure pas tout le temps une convergence vers un optimum global. Un
ensemble d’étiquettes plus large pourrait améliorer davantage la reconstruction.

Le temps de calcul mis par ’algorithme pour corriger les données et reconstruire 1’alti-
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tude de la scéne par la premiére stratégie est de 66 : 20 (mn :sec)ﬁ. Par la seconde stratégie,
comme la convergence est plus rapide grace & la bonne initialisation par le MNT SRTM, le
temps de calcul mis par ’algorithme de correction et d’estimation d’altitudes est de 42 : 16
(mn :sec).
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FIGURE 5.23 — Comparaison entre le MNT reconstruit par la premiére stratégie, la seconde
et celui SRTM. MNT reconstruit par la premiére stratégie, @par la seconde stratégie,
et le MNT SRTM de la méme zone.

2. Processeur de la machine : Intel Core 2 duo, 2.66GHz.
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FIGURE 5.24 — Viualisation 3D des MNT obtenus. @ MNT reconstruit par la premiére
stratégie, @ par la seconde stratégie, et le MNT SRTM de la méme zone.
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Par les deux stratégies, la reconstruction est donc satisfaisante. Toutefois, on s’apercoit
de quelques limites de ’approche proposée :

1. En terme de tailles de données réelles a traiter, malgré la réduction du nombre
d’étiquettes utiles pour optimiser efficacement 1’énergie, en passant de I’ensemble
[700,1700] de taille 1000 & des ensembles d’étiquettes de tailles 32, la construction
des graphes multi-étiquettes & 32 couches reste pénalisant pour reconstruire de trés
grandes zones, typiquement sur des données réelles volumineuses. Actuellement, le
recours a des reconstructions successives de zones adjacentes est une alternative possi-
ble pour produire un MNT sur une trés grande zone. L’effet de blocs qui caractérisera
la reconstruction finale par une telle approche pourrait étre éliminé par recours a 1’in-
formation d’'un MNT SRTM disponible sur la méme zone dans I’étape de I’estimation
des paramétres perturbateurs. De plus, cela permettra de paralléliser la méthode ré-
duisant ainsi le temps de calcul nécessaire pour reconstruire la totalité de la zone.

2. Concernant le temps de calcul qui parait important pour la reconstruction de la zone
d’étude, il est a noter qu’il s’agit du temps de calcul mis par 1’algorithme complet
d’estimation conjointe des perturbations atmosphériques et de 'altitude. Ainsi un
nombre d’itérations est nécessaire pour converger vers la bonne solution. Connaissant
les parameétres des perturbations, le temps que met 1’algorithme de reconstruction
du MNT uniquement est d'une dizaine de minutes pour une telle zone.

3. Comparé au MNT SRTM, le MNT reconstruit semble présenter un aspect différent
sur certaines frontiéres des zones élevées du milieu, qui correspondent en fait & des
fortes discontinuités de zones de vallées. Ces zones, étant trés étroites, et avec 'angle
de visée du radar ERS-2, elles sont en partie cachées. Ainsi I’apparition d’une am-
biguité autour de ces lignes dans le MNT reconstruit par notre méthode s’explique
par la présence de ces phénomeénes dans tous les canaux que nous disposons. Sa cor-
rection serait alors quasiment impossible par le modeéle proposé, si on se place dans
la méme géométrie radar de ces données.

Il est & noter par contre que sur le MNT fourni par la mission SRTM ces problémes
n’apparaissent pas, vu que son angle de visée est différent de celui du capteur ERS-2.
Ces zones de vallée particuliérement sont complétement non visibles. D’ou ’abscence
des problémes de discontinuité a ces zones.

L’information apportée alors par le MNT reconstruit est plus précise et plus riche
pour une interprétation de la scéne imagée.

7 Conclusion

En conclusion, nous avons réussi dans ce chapitre & mettre en place un modéle markovien
et un algorithme d’optimisation dédié pour reconstruire le modéle numérique de terrain
avec une bonne précision & partir de données interférométriques. Face aux différentes per-
turbations qui caractérisent les mesures de phase InRSO, telles que les décorrélations spa-
tiales et temporelles, le bruit thermique et les perturbations atmosphériques globales de
types linéaires avec la topographie, I’algorithme proposé a pu surmonter ces différents prob-
lémes tout en gardant un aspect automatique, non supervisé et sans beaucoup pénaliser sa
complexité. Sur des données de synthése et réelles, les résultats obtenus sont suffisamment
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satisfaisants pour pouvoir considérer le MNT reconstruit comme étant une bonne estima-
tion des altitudes d’une scéne naturelle. Cela est d’une grande importance en imagerie
radar, ou partant de MNT de bonne qualité, d’autres applications pourraient étre réalisées
efficacement. Nous citons & titre indicatif : I'interférométrie différentielle pour 1’étude des
déformations et déplacements des terrains, la reconstruction 3D de modéles numériques
d’élévations dans des scénes urbaines, etc.

Dans l'approche proposée, parmi ’ensemble des paramétres qui influent directement
sur la qualité de la reconstruction nous avons noté les hyperparamétres locaux. Ce derniers
apportent au modeéle contextuel une information supplémentaire sur les discontinuités a
préserver sur l'image. La précision d’une telle information est capitale en présence de
données caractérisées par des objets fins et structurés, comme c’est le cas des images
acquises sur des zones urbaines. La méthode utilisée précédemment, qui consiste & estimer
ces paramétres binaires & partir de la solution donnée par 'optimiseur MPLM, semble
moins robuste dans ce cas de données. L’estimation serait trés sensible a la qualité de la
reconstruction obtenue par ’optimisation MPLM.

Nous nous proposons alors dans le prochain chapitre d’exploiter une autre information
fournie par le produit interférométrique pour ameéliorer en robustesse 'approche de recon-
struction de MNT. L’information contextuelle sera enrichie par 'information qu’apportent
les images d’amplitude sur la méme zone. Un nouveau modéle de reconstruction de MNT
conjointement avec 'amplitude est alors introduit et étudié. Nous proposons par ailleurs de
nouveaux optimiseurs efficaces qui lui sont dédiés. La méthode sera validée sur des données
centrées sur des scénes urbaines.
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Chapitre 6

Reconstruction conjointe de la phase
InRSO et de 'amplitude RSO par

une approche markovienne
multicanal

1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une approche de reconstruction de la phase inter-
férométrique conjointement avec I’amplitude radar. Cette méthode, comparée a celle pro-
posée précédemment, permet de mieux préserver les structures des objets de la scéne dans le
modéle numérique de terrain reconstruit, si les données d’amplitude apportent une informa-
tion complémentaire. Concrétement, elle est plus adaptée au probléme de la reconstruction
de la phase InRSO dans un milieu urbain, ou les images d’amplitude se caractérisent par
une forte localisation des bords des batiments et des structures réfléchissantes de la scéne.

Puisque la reconstruction de la phase InRSO nécessite un choix judicieux des paramétres
de régularisation afin d’éliminer le maximum de bruit sans pour autant détruire les struc-
tures présentes dans la scéne, le recours a I'information d’amplitude est alors une solution
avantageuse. Désormais, 'information de discontinuités n’est plus estimée, comme c’est
le cas dans les approches par estimation des hyperparamétres locaux, elle est également
apportée directement par 'image d’amplitude. La technique multicanal est aussi exploitée
dans ce cadre pour pouvoir & la fois enlever 'ambiguité sur la phase absolue et apporter
plus d’observations sur I’amplitude. Cela permettra de réduire le bruit de chatoiement et
assurer ainsi une meilleure localisation des vraies discontinuités de la scéne.

Dans un premier temps, le modéle markovien multicanal permettant de reconstruire la
phase interférométrique et régulariser 'amplitude conjointement est présenté.

Comme la solution a estimer est formée de deux images, la phase et 'amplitude, un
algorithme d’optimisation vectorielle est alors plus approprié. Ainsi nous proposons dans
un deuxiéme temps une étude sur des optimiseurs multi-étiquettes par coupe-minimum sur
graphes reposant sur des mouvements de partition binaires et conjoints phase-amplitude.
Nous montrons par ailleurs que 'optimisation conjointe par des mouvements d’extension
permet d’explorer un espace de configurations plus grand que par des mouvements de saut,
aboutissant ainsi & de meilleurs optima locaux.

Enfin, nous testons ’approche sur des données InRSO simulées et des données réelles de
milieux urbains. Des comparaisons entre les résultats obtenus et ceux que donne 'approche
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MCPU+TYV sont aussi réalisées.
Ce travail a été publié dans la conférence internationale International Geoscience and

Remote Sensing Symposium (IGARSS 2010) (Shabou et all, 20101).

2 Modéle markovien conjoint (MCPAR-+TV)

Considérons dans un premier temps le cas monocanal. Les auteurs de (M,
) proposent deux modeéles markoviens différents permettant de régulariser conjointe-
ment la phase interférométrique et les données d’amplitude d’une méme zone.

Le premier modéle exploite la technique conjointe au niveau de 1’a priori uniquement,
les informations de phase et d’amplitude étant supposées indépendantes pour les probabil-
ités conditionnelles ; tandis que le deuxiéme I’exploite pour modéliser I'information a priori
mais aussi la vraisemblance des données de phase et d’amplitude en utilisant la distribution
exacte des données InRSO.

La forme générale de ’énergie totale considérée est la suivante :

E(¢,a) = ZEp(¢pa 61(21), 6;(;2)a%|¢pa ap) + Z Ep.q(0p, g: ap, aq) (6.1)
P

(p,q)

ol ¢ et a sont respectivement I'image de phase et I'image d’amplitude régularisées et 1,
e et @ et v sont respectivement l'interférogramme, les deux images d’amplitude et
I'image de cohérence du couple interférométrique.

La fonction de régularisation est la méme pour les deux modéles. Elle est choisie de
fagon a conserver toutes les discontinuités qui sont présentes en amplitude et en phase.
Pour cela, un opérateur maz entre deux a priori de type TV sur les deux données est
utilisé. La forme de la fonction de régularisation introduite est donc la suivante :

Epo(9p, bgs ap, aq) = max (|¢p — ¢gl,nlap — aql), (6.2)

avec 1 un facteur de normalisation entre les deux dynamiques des ensembles des étiquettes
de la phase et de 'amplitude.

Concernant les modéles de vraisemblance, le premier modéle proposé est non-exact au
sens de la distribution de la loi de vraisemblance conjointe phase-amplitude. Il est constitué
de deux distributions indépendantes. La premiére est une distribution Nakagami sur les
données d’amplitude et la deuxiéme est une distribution normale sur les données de phase.
Le modeéle résultant est le suivant :

1) () (Vp — bp)? e
Ep(wpaep 7ep ‘¢p7ap7’7p) = 0_2 + M? +410g a’p7 (63)
¢p p

avec M le nombre de vues sur les observations et o4, 'écart-type au site p défini par
2 1

06, = 23
et elle est définie par e = \/%(6(1))2 + 3(e)2.

Comme indiqué dans l'article (IIEHML&U, l20ﬂ9_a|), ce premier modeéle approximatif
n’est valable qu’en présence de données multivues, avec un nombre de vues supérieur a
6. Cependant, il ne permet en aucun cas de dérouler la phase. Il s’agit uniquement d’un
modéle de régularisation.

Le deuxiéme modeéle proposé dans le méme travail est un modéle exact selon la distri-
bution conjointe phase-amplitude en interférométrie RSO. La fonction de vraisemblance

L’image d’amplitude e est considérée a la place des deux images e™) et (2

162



2 Modéle markovien conjoint (MCPAR+TV)

est tirée des statistiques de la distribution de la matrice de covariance empirique entre les
données RSO du couple interférométrique. En reprenant les notations de ’annexe [El la
matrice de covariance du vecteur Z formé des deux composantes z1 et 2z (les deux images
du couple interférométrique) est donnée par :

(6.4)

(1))2 (1) o(2) piv
o=z = P, Y

6(1)6(2)e—j¢ (6(2))2

avec el et @ étant respectivement les amplitudes des complexes 21 et 29 et 1) le déphasage
entre eux.
Le calcul analytique de la distribution conjointe des éléments de cette matrice donne :

M e(2) (1))2 (2))2 Me(2) —
P, eV e?|¢,a,7) = 2 exp (‘ 2 : <(e S &) neted costy ¢)>>.
a

ma*(1 —~?) 1—1+2) a? a? a?
(6.5)
Ainsi la fonction de vraisemblance pour tout pixel p est donnée par :

1
Ep(¢p, 61()1)7 61(22) Wpa ap, 'Yp) = 4log ap"‘m ((61()1))2 + (61(;2))2 - 26;(;1)61(;2)71) cos (p — ¢p)> .
P P
(6.6)

Ce modéle de vraisemblance, contrairement au précédent, tient compte & la fois de 'en-
roulement de la phase et du bruit caractéristique des données interférométriques. De plus,
il est aussi valable autant en monovue qu’en multivue; dans ce dernier cas, il suffirait de
multiplier I'expression par un facteur M (le nombre de vues). Cependant, il s’agit d’une
fonction de vraisemblance non-convexe, périodique, difficile & minimiser. Des problémes

d’optimisation ont été d’ailleurs illustrés dans les résultats de article (Denis ef all, mm_al)

Dans notre étude, nous généralisons ce modéle pour une application nécessitant le
déroulement de la phase dans un contexte multicanal et sa régularisation conjointement
avec 'image d’amplitude. Ainsi 'information apportée par 'amplitude sera d’une impor-
tance double. D’une part, elle permettra de mieux localiser les discontinuités a préserver
durant I'étape de régularisation de la phase, et vice versa. D’autre part, elle apportera
une information complémentaire pour mieux dérouler la phase dans les zones & trés faible
cohérence, oul les structures des objets de la scéne deviennent ambigiies et difficiles a re-
construire.

2.1 Modéle de vraisemblance

Le modéle de vraisemblance que nous considérons dans notre approche est un modéle
multicanal, défini a partir de la distribution conjointe phase-amplitude donnée dans (6.5]).

Nous supposons par ailleurs I'indépendance entre les canaux dans le modéle de vraisem-
blance multicanal. Sans cette hypotheése, la distribution de la matrice de covariance faisant
intervenir tous les canaux disponibles devrait étre calculée. La tache de déterminer analy-
tiquement une telle distribution étant trés complexe, I’hypothése d’indépendance entre les
canaux est alors considérée par la suite dans la distribution conjointe multicanal, donnant
la forme suivante :

Pw,EV E®|¢,a,T) = [[ P(¢p.e.eM, e, a,7), (6.7)
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avec P(1p, egl), e£2),%|¢, a) la distribution conjointe phase-amplitude associée au canal c,
donnée dans (6.3), ¥, EW  E® et T respectivement des vecteurs collectant les différentes
observations de phases et amplitudes et les cohérences sur tous les canaux disponibles.

Le recours a ce modéle multicanal, avec une distribution conjointe phase-amplitude &
chaque canal, permettra d’enlever I’ambiguité de phase, comme indiqué au chapitre précé-
dent, et d’apporter plus d’observations (supposées indépendantes) sur les images d’ampli-
tude, réduisant ainsi le bruit du chatoiement présent sur ces données. Ainsi la maximisation
de la vraisemblance en utilisant ce modéle donne en résultat une image de phase déroulée
et une image d’amplitude moins bruitée.

2.2 Modéle a prior:

Comme il a été indiqué dans le chapitre précédent, les données de phase fortement
décorrélées (décorrélation spatiale, et/ou aussi décorrélation temporelle) sont difficilement
exploitables pour reconstruire I'information d’altitude. Un nombre important de canaux
est nécessaire pour pouvoir dérouler la phase en présence de fortes discontinuités. De plus,
I’estimation des hyperparameétres locaux de discontinuités intervient aussi dans la qualité
de la reconstruction. Une information sur les structures qui constituent la zone, si elle
existe, permettra donc de mieux les localiser et donc de mieux reconstruire l'image d’alti-
tudes. Ainsi exploiter les discontinuités présentes sur les images d’amplitude régularisées
est une alternative possible pour améliorer la qualité de la reconstruction de la phase in-
terférométrique. D’ou U'intérét d’un modeéle a priori conjoint qui décrit le contexte global
de I'image de phase reconstruite en reposant sur I'image de phase elle méme et sur l'image
d’amplitude.

Le modele a priori proposé dans (Denis et g,lJ, |1)Q9_a|) nous semble bien adapté et nous

considérons ’énergie de régularisation suivante :

Ep o(@ps @gs ap, ag) = max (| — dgl, nla, — aql) - (6.8)

3 Minimisation markovienne vectorielle

La minimisation de la fonction d’énergie globale définie précédemment est un probléme
difficile pour les deux raisons suivantes :
— la fonction est non-convexe,
— pour chaque pixel p, deux variables sont & estimer conjointement : I’amplitude et la
phase.

Le recours aux approches de minimisation par coupe-minimum semble le plus approprié
A ce probléme pour une minimisation efficace.

Les optimiseurs multi-étiquettes exacts, tels que celui d’Ishikawa ou de Darbon qui
sont présentés dans le premier chapitre de ce manuscrit, ne pourraient pas étre utilisés
pour ce type de fonctions. En effet, la solution a estimer dans notre probléme est une
image vectorielle, ot chaque pixel est affecté d’un vecteur d’étiquettes dans Ly X L. 11
n’est donc plus possible d’ordonner les étiquettes, condition nécessaire pour la construction
des graphes des optimiseurs exacts.

De méme, les optimiseurs multi-étiquettes proposés dans cette thése ne sont plus util-
isables dans ce cas de probléme d’optimisation pour la méme raison.

Ainsi on se raméne aux approches d’optimisation par des mouvements de partitions
binaires, ot ’ordre n’est plus nécessaire pour la construction des graphes. Nous rappelons
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que pour cette famille d’optimiseurs, des mouvements binaires optimaux sont effectués
itérativement jusqu’a la convergence de I’algorithme d’optimisation. Un mouvement binaire
implique que deux états sont possibles pour chaque site de la solution : chaque site a la
possibilité soit de changer son état (ou étiquette) courant, soit de le garder. Un mouvement
global et optimal de la configuration est obtenu en construisant un graphe binaire, ol une
coupe-minimum sur ce graphe répartit les noeuds en deux classes d’étiquettes : la classe
des noeuds liés & la source et la classe des noeuds liés au puits, ou la source indique un
changement d’état et le puits le non-changement (ou le contraire). La condition nécessaire
et suffisante pour la construction d’un tel graphe est la sous-modularité des termes de
I’énergie & minimiser.

L’aspect vectoriel de notre estimation, dans le sens o1 une image vectorielle formée de
la phase et de I'amplitude est & estimer, nécessite une définition claire d’un mouvement
de partition binaire dans le cas vectoriel. Ensuite, un algorithme adapté a ce type de
mouvement devra étre mis en place.

3.1 Mouvements binaires vectoriels

Indiquons pour la suite les ensembles discrets des étiquettes de la phase et de ’ampli-
tude par L4 et £, respectivement.

Dans le cas non-vectoriel, un mouvement binaire pour un site donné de 'image peut
étre exprimé de la fagon suivante :

Ty = xl(,o)(l —ep) + ﬂ:l(,l)ep, (6.9)

ou x, est la configuration du pixel p aprés le mouvement binaire, xz(,o) est la configuration

de ce pixel si I’état binaire e, aprés mouvement vaut 0 et xl(,l) est la configuration de ce
méme pixel si I’état binaire e, aprés mouvement vaut 1.

A partir de cette écriture, nous reconnaissons les différents mouvements binaires présen-

tés dans le premier chapitre de la thése :

— une a-extension implique x}()o) est I’étiquette courante du site p et xl(,l) est la nouvelle
étiquette a proposée;

— un af-échange implique xz(,o) est ’étiquette « et xz(,l) est I’étiquette 8 (ou le contraire),
sachant que les sites considérés par ce changement sont ceux dont les étiquettes sont
soit « soit B pour rester dans le cadre d’un mouvement binaire ;

— un d-saut implique x}()o) est I’étiquette courante du site p et xl(,l) est la nouvelle éti-
quette proposée en augmentant ou diminuant I’étiquette courante par la quantité ¢,
sans dépasser les bornes maximale et minimale des étiquettes possibles.

Partant de cette définition d’un mouvement binaire, les auteurs de (I]lmis_ﬁ_t_al], lZQO.9.a|)
considérent le méme raisonnement dans le cas vectoriel ol ’ensemble d’états possibles est
toujours {0, 1} donnant ainsi des configurations vectorielles du vecteur x, = [¢,, a,]T selon
I’expression suivante :

Xp = xéo)(l —ep) + XI(,l)ep, (6.10)
ou XI(,O) = [gbl(,o),az(;o)]T est la configuration du vecteur [¢,a]l si I'état binaire e, aprés

(1) _ 140 (1)]T

mouvement vaut 0 et x,° = [¢p ', ap
binaire e, aprés mouvement vaut 1.

est la configuration de ce méme vecteur si ’état
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Une autre facon de définir un mouvement binaire dans le cas vectoriel, qui n’a pas
été mentionnée dans (Denis et all, 2009a), consiste & considérer qu'un site quelconque de
I'image de phase posséde un ensemble d’états qui soit binaire {0, 1} mais aussi indépendant
de celui du site correspondant dans 'image d’amplitude. Formellement, on considérera le
systéme de configurations suivant :

0
ap = ay) (1 - e%) + ales,

{¢p: O)( ep)+¢p e, (6.11)
oil cette fois-ci un vecteur d’états binaires [e?,e?]” est considéré & la place d’un seul état
binaire e pour la phase et I’amplitude ensemble, autorisant ainsi plus de configurations
possibles par un seul mouvement vectoriel. Plus généralement, dans le cas vectoriel, chaque
composante du vecteur a son propre mouvement binaire.

Pour simplifier ’appel a ces deux définitions de mouvement vectoriel binaire dans la
suite du chapitre, nous appelons le premier mouvement vectoriel binaire incomplet et le
second mouvement vectoriel binaire complet, dans le sens ou le second explore plus de
configurations d’états possibles en un seul mouvement. Les deux tableaux de la figure
montrent les différents états possibles par ces deux différentes définitions de mouvement
binaire vectoriel.

‘ €p ‘ Xp ‘
(o] % | [[0,0" [ o0, a]"
0 1oy 1" | | 0.0 | [0, 0 )"
L Igy e 1" | [ [L0)7 | (o5, e 1"
(a) (1,17 [ [o”,al)1"

FIGURE 6.1 — Configurations possibles par les deux définitions d’un mouvement vectoriel
binaire. Etats possibles par un mouvement vectoriel binaire @ tel qu’il a été défini dans
(Denis et all, 20094), [(b)] selon la deuxiéme définition.

Ayant défini le mouvement de partitions vectoriel binaire, le but est de pouvoir calculer
efficacement par la technique de coupe-minimum sur graphe, & une itération donnée de 1’al-
gorithme d’optimisation, la configuration optimale par un tel mouvement. Une construction
de graphe appropriée est alors nécessaire.

3.2 Mouvement vectoriel binaire optimal

Etant donné que la fonction d’énergie a4 minimiser est une fonction multi-étiquette, un
algorithme de minimisation reposant sur les mouvements binaires nécessite le choix de la
stratégie de mouvement a adopter pour explorer ’espace des configurations possibles.

En reprenant I’étude menée dans la premiére partie de ce manuscrit de thése, les deux
stratégies de type saut et extension semblent les plus performantes et donnent des résultats
satisfaisants en terme de compromis entre temps de calcul et qualité de 'optimum. Le
mouvement de type échange ne sera donc pas exploré dans cette partie de I’étude.

Etudions en premier lieu le cas du mouvement incomplet, et ensuite le cas du mouve-
ment complet. Enfin, nous concluerons sur le choix a faire entre les deux.
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3.2.1 Mouvement vectoriel binaire incomplet

Saut vectoriel :

Partant d’une configuration initiale x(0) = [¢(0),a(0)]T de I"image vectorielle phase-
amplitude, un mouvement vectoriel binaire incomplet de type saut permet d’atteindre
la configuration x selon la relation suivante :

Xp = XI()O)(l —ep) + (XI(,O) + 6) ep, Vp P, (6.12)
—_————
e

avec 0 le pas de saut vectoriel défini par § = [0, 5a]T

C’est ce mouvement vectoriel binaire qui a été exploré dans (Denis et all, 2009a).

Pour réaliser alors le mouvement de saut binaire optimal, la construction du graphe
nécessaire est exactement la méme que celle décrite pour les mouvements de partition
binaires non-vectoriels. En effet, comme ’ensemble d’états est toujours un ensemble binaire
e € {0,1}, un graphe binaire suffit alors pour obtenir le mouvement optimal. Chaque noeud
du graphe correspond & un site p indiquant a la fois le site p de 'image de phase et le méme
site de I'image d’amplitude. Les deux nceuds spéciaux, la source et le puits, sont ajoutés au
graphe pour construire le réseau ou le flot-maximum sera calculé. Les capacités sur les arcs
sont définies de la méme facon que dans le premier chapitre du manuscrit. La figure
illustre la structure répétitive de ce graphe sur tous les sites voisins (p, ).

FIGURE 6.2 — Structure répétitive du graphe binaire vectoriel sur toutes les cliques d’ordre
1.

Le calcul en temps polynomial du flot-maximum sur ce graphe nécessite la condition
de sous-modularité de 1’a priori relativement & la nature du mouvement binaire. Comme
la fonction de régularisation utilisée, étant une opération maximum entre deux fonctions
convexes, est une fonction convexe, l'inégalité de sous-modularité est bien vérifiée :

By q(xp,Xq) + Epq(xp + 8,%q +0) < Ep 4(Xp + 6,%g) + Ep ¢(Xp, Xq + ) (6.13)

Ep,q(xp,Xq)

=2Ep,q(xp,Xq)

Extension vectorielle :
Partons d’une configuration initiale x(© = [¢(9) O] de I'image vectorielle phase-
amplitude. Un mouvement vectoriel binaire incomplet de type extension permet d’atteindre
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la configuration x selon la relation suivante :

xp =x(1—ep) + _a_e,, peP, (6.14)

=x{V
avec a I'étiquette vectorielle définie par o = [, aa]T.

Pour réaliser alors le mouvement d’extension binaire optimal, la méme construction du
graphe que la précédente est réalisée. Les capacités sur les arcs sont définies de la méme
fagon que dans le premier chapitre du manuscrit. Le calcul en temps polynomial du flot-
maximum sur ce graphe nécessite la condition de sous-modularité de 1’a priori relativement
a la nature du mouvement binaire. Comme la fonction de régularisation utilisée est une
métrique, appelée distance de Tchebychev, I'inégalité de sous-modularité est bien vérifiée :

By q(Xp, Xg) + Ep g(a, @) < Epo(xp, @) + Ep g(a, %) (6.15)
—_——

=0

Ep,q(xp,xq)

3.2.2 Mouvement vectoriel binaire complet

Revenons maintenant au mouvement vectoriel binaire complet.

Saut vectoriel :
Dans le cas du saut et partant d’une configuraton initiale x(0) = [¢©) a(O]T le mouve-
ment complet s’obtient par le systéme de relations suivantes :

(6p =) (1= ef) + (6 + 6, ) ef,
~—_————

—4M
=%p

(6.16)
ap = aﬁ,o)(l —ep) + (al(,o) + 6a) e -
(
—aD
\ =ap

Pour réaliser le mouvement de saut optimal dans ce cas de figure, le graphe binaire
n’est plus adapté. La construction appropriée devrait inclure d’autres états qui ne sont pas
considérés par un mouvement binaire incomplet. Une facon pour obtenir le changement
de configuration optimal par ce mouvement consiste & considérer que chaque terme I,
d’attache aux données de I’énergie est une fonction a deux variables (¢,, ap) et que chaque
terme E, , de régularisation est une fonction a quatre variables (¢, ¢4, ap, aq). Ainsi 'image
vectorielle phase-amplitude pourrait étre vue comme étant une seule image ol mis a part les
interactions en rapport avec les cliques d’ordre 0 et 1 du modéle markovien de premier ordre,
des interactions supplémentaires existent. La premiére famille de ces interactions est due &
la vraisemblance conjointe et la deuxiéme famille d’interactions est due & la régularisation
conjointe. Le mouvement vectoriel binaire se raméne & un mouvement binaire non-vectoriel
faisant intervenir des cliques d’ordre 0, 1 et 3.

Avec cette fagon de voir un mouvement vectoriel binaire complet, on se raméne & un
cas particulier d’un saut binaire non-vectoriel, qui n’a pas été discuté jusqu’a ce stade du
manuscrit, & savoir que le nouveau mouvement de saut non-vectoriel qui découle de la
transformation de ’énergie vectorielle en une énergie non-vectorielle différe d’une partie
de 'image & une autre. Pour une partie, le changement implique un saut de 1’étiquette
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courante d’une valeur d,4 et pour I'autre partie, le changement implique un saut de I'éti-
quette courante d’une valeur de d,.

Pour simplifier I’étude, nous nous mettons dans un cas particulier de ce saut, ou il s’agit
du méme saut pour les deux parties, c.-a-d. é4 = J, = . Le mouvement binaire optimal
est alors réalisé en construisant le graphe approprié & une fonction markovienne d’ordre
3. Dans m, M), une construction d’un tel graphe est proposée. Pour les cliques
d’ordre 3, la structure répétitive dans le graphe sur toutes ces cliques est présentée dans
la figure 631

FIGURE 6.3 — Structure répétitive du graphe binaire vectoriel sur toutes les cliques d’ordre
3.

Ainsi un mouvement binaire pour une telle fonction d’énergie d’ordre supérieur accorde
une indépendance de changement d’états entre les sites de la phase et ceux de I'amplitude,
comme il a été défini pour ce mouvement vectoriel complet. Cependant, on se raméne a un
probléme d’optimisation d’une fonction d’énergie d’ordre supérieur. La fonction est alors
graphe représentable si elle est sous-modulaire.

Nous rappelons la définition de sous-modularité dans le cas général ou la fonction

markovienne est multi-étiquette et d’ordre quelconque (IEL&Qhﬁ_Sthﬁaingﬁd, 120_(141) (IlﬁlhliL
2007).

Définition 3.1. Sous-modularité
— Toute fonction f multi-étiquettes définie sur £ o valeurs dans R o une variable est

sous-modulaire.

— Toute fonction f multi-étiquettes a deux variables définie sur £2 a valeurs dans R,
tel qu’un ordre ascendant ou descendant existe entre toute paire (l1,l2) d’éléments de
L, est sous-modulaire si f(l1,lo) + f(li+ 1,1+ 1) < f(l1,la+ 1) + f(l1 + 1,12).

— Toute fonction f multi-étiquettes a plusieurs variables, plus que deuz, est sous-
modulaire si toutes ses projections sur deuz variables sont des fonctions sous-modulaires.

Nous rappelons aussi que les projections d’une fonction f a n variables, avec n > 2,
sont les fonctions obtenues & partir de f en fixant & chaque fois n — 2 variables.

Dans notre cas de fonction d’énergie, on peut montrer que la fonction est non sous-
modulaire selon la définition [B.1] puisque la fonction a priori ne ’est pas (de méme pour
la fonction de vraisemblance). En effet, un contre exemple suffit pour le conclure :

Sans perdre de généralités, considérons le méme ensemble £ d’étiquettes pour la nouvelle
image formée des images de phase absolue et d’amplitude (cela est toujours possible en
normalisant les dynamiques des deux images dans un méme ensemble). Fixons tout d’abord
les variables a,, et ¢, aux étiquettes [; et [y de L et vérifions la condition de sous-modularité
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de la fonction de régularisation projetée, définie uniquement sur les deux variables qui
restent, en faisant un pas de saut § = 1. Le contre exemple suivant suffit pour conclure
que cette fonction obtenue par projection est non sous-modulaire :

Ep7q(ll, I3, ls, 12) + Ep7q(ll, I +1,0,15 + 1) f Ep7q(l1, I, 05,12 + 1) + Ep’q(ll, I + 1,10, 12)

=|Al|+max (|Al—-1],1) =max (|Al—1|,1)+|Al-1|

(6.17)
avec Al = [y — Iy et les notations en gras correspondent aux configurations des deux
variables qui peuvent changer d’états. Cette inégalité n’est pas toujours vraie, il suffit de
considérer Al > 1.

La non sous-modularité de la fonction rameéne le probléme de la recherche du mouve-
ment vectoriel binaire complet optimal en un probléme NP-difficile (Zalesky, 2003h). Sa
résolution pourrait alors s’effectuer approximativement grace aux approches d’optimisation
approximative par QPBO, dont on a parlé dans le chapitre 1, sans garantir U'efficacité de
I’algorithme d’optimisation ni la bonne qualité de 'optimum vers lequel il convergera.

Extension vectorielle :

Pour I'extension avec un mouvement vectoriel binaire complet, sans reprendre les détails
du mouvement comme précédemment, nous montrons directement que la fonction a prior:
n’est pas graphe représentable pour un tel mouvement binaire. Il suffit de donner un
exemple ol une projection de cette fonction ne vérifie pas I'inégalité de sous-modularité.
Fixons les variables a, et ¢, aux étiquettes [y et lo de L et vérifions la condition de
sous-modularité de la fonction de régularisation projetée, définie uniquement sur les deux
variables qui restent, en faisant une extension & I’étiquette /. On obtient :

Ep,q(ll, 12, l2, 12) + Ep,q(ll, 11, l2, 11)1 ﬁ Ep7q(l1, 12, l2, 11) + Ep7q(l1, 11, l2, 12) . (618)
BN =|Al

Cela conclut sa non sous-modularité. Donc le mouvement optimal exact par cette extension
vectorielle ne pourrait pas étre obtenu par coupe-minimum sur graphe. L’approximation
par la technique QPBO est nécessaire.

3.2.3 Choix entre mouvement vectoriel binaire complet ou incomplet

Si on compare au final les deux types de mouvements vectoriels binaires décrits, on a :

— dans le cas de mouvement complet, comme la fonction est non sous-modulaire pour les
deux stratégies étudiées, le mouvement binaire optimal ne pourrait pas étre obtenu.
Un mouvement sous-optimal serait alors obtenu par minimisation approximative;

— dans le cas de mouvement incomplet, moins de configurations sont possibles par ce
mouvement comparé au précédent, sauf que pour ces configurations un mouvement
binaire optimal exact est obtenu par coupe-minimum sur un graphe binaire approprié.

Nous avons choisi dans ces travaux de thése de développer 1’étude sur les mouvements
vectoriels binaires incomplets pour la raison simple est que 'optimisation itérative de la
fonction d’énergie conjointe phase-amplitude se réalisera par des mouvements de partitions
optimaux, ou le calcul du flot-maximum est réalisé a chaque itération d’une facon tres
efficace, avec une construction de graphe trés réduite (en O(n)). Comme ’ensemble d’états
possibles par un tel mouvement est moins riche que ce qu’offre un mouvement complet,
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nous nous proposons alors d’explorer diverses stratégies possibles de mouvements binaires
(par exemple : extension, saut, etc.) dans le but d’en exploiter la meilleure, c’est a dire
celle qui explore le mieux possible I’espace des configurations possibles par ces mouvements
incomplets.

3.3 Algorithme de minimisation vectorielle

Nous étudions dans le cadre des mouvements vectoriels binaires incomplets, les straté-
gies de type saut et extension.

3.3.1 Minimisation par des sauts vectoriels :

L’algorithme de minimisation par des sauts vectoriels présenté dans (Denis et all,12009a)
peut étre présenté de la fagon suivante, en reprenant les notations du paragraphe B.1]:
Partant d’une configuration initiale de la phase et de ’amplitude ([¢, a])(o), a chaque cycle
(c) un ensemble d’itérations est réalisé. Chaque itération (i) correspond & un mouvement
vectoriel binaire incomplet, ol pour chaque site p le mouvement suivant est réalisé :

(60 al") = () 1= )+ (0l + (187.0977) ) . (0.19)

avec 6;0) et 5((10) le saut de phase et d’amplitude respectivement au cycle (c). Le mouvement
optimal est obtenu par construction du graphe binaire, ol la coupe-minimum donne une
configuration & énergie inférieure ou égale a sa valeur courante. Huit itérations sont consid-
érées durant un cycle pour explorer les différents sauts possibles par la donnée du vecteur
saut [0%7, 84717, a savoir = [+0%7, 017, [0, 485717, [+85”, +051T, =L, 01, [0, -85,

(=05, =0T, [+65), =8| et [~0%), +67)".
Lorsqu’un cycle s’achéve, le pas de saut vectoriel est changé. Pour une stratégie de type
dichotomie, le pas de saut est initialement défini par :
0 L La
65,0017 = 15 5, (6.20)
avec Ly et L, les étiquettes maximales que peuvent atteindre les configurations des sites
de I'image de phase et d’amplitude respectivement.

Ensuite, la quantité de saut est subdivisée & chaque cycle par deux, jusqu’a une précision
donnée.

Une telle stratégie, comme déja mentionné, est trés rapide pour minimiser la fonction
d’énergie conjointe, mais reste moins appropriée & des fonctions non-convexes; plus par-
ticulierement dans notre cas, ou la fonction de vraisemblance est multimodale et donc
fortement non-convexe.

3.3.2 Minimisation par des extensions vectorielles :

L’algorithme de minimisation par des extensions vectorielles binaires se présente de la
fagon suivante :
Partant d’une configuration initiale des images de phase et d’amplitude, & chaque cycle
¢ un ensemble d’itérations est réalisé. Chaque itération (i) correspond & un mouvement
vectoriel binaire incomplet, ol pour chaque site p le mouvement suivant est réalisé :

(@)

(18 ) = (69, apT) ™ (1 =€) + (fags e ™)V ey, (6.21)
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avec ([a¢,aa]T)(i) le vecteur d’étiquettes phase-amplitude proposé a tous les sites p a
litération (i). A chaque cycle, toutes les combinaisons possibles de couples d’étiquettes
(g, q) € L X L, sont proposées.

3.3.3 Choix entre les stratégies de saut ou d’extension :

En nous placant dans le cadre des mouvements vectoriels binaires incomplets, nous
avons indiqué tout au début de cette section que par un seul mouvement optimal moins de
configurations sont explorées comparé & ce que réaliserait un mouvement vectoriel binaire
complet.

Cette différence s’accentue d’autant plus que le mouvement est large. En effet, si
on se place dans le cas d’un seul site en mouvement, un mouvement vectoriel complet
phase-amplitude proposerait la meilleure configuration parmi les 4 = 22 possibles du
tableau (si éventuellement une optimisation exacte est possible), tandis que le mou-
vement incomplet proposerait la meilleure parmi deux. Une configuration optimale (et non
la meilleure) parmi les configurations possibles par le mouvement complet pourrait étre
obtenu par ce mouvement incomplet en effectuant des itérations successives, comme on l’'a
indiqué dans le paragraphe [3.3.11

En élargissant le mouvement & deux sites, la différence s’accentue. Un mouvement vec-
toriel binaire complet propose la meilleure configuration parmi les 16 = 24 configurations
possibles ; tandis que le mouvement binaire incomplet proposerait la meilleure parmi les
4 = 22 présentées dans le tableau (b) de la figure 61l Une configuration optimale (et
non 'optimale) parmi les 16 configurations possibles par le mouvement complet peut étre
obtenue par le mouvement incomplet en effectuant 4 itérations successives.

En continuant ainsi & élargir le mouvement, on s’apercoit de I'importance de la dif-
férence entre la qualité de 'optimum qui serait donné par un mouvement incomplet et ce
par un mouvement complet. D’oil la question : quelle stratégie de parcours par des mouve-
ments binaires incomplets pourrait explorer plus de configurations, s’approchant ainsi de
la qualité de 'optimum que donnerait les mouvements complets ?

Dans la suite, en nous restreignant uniquement aux deux stratégies par saut et exten-
sion, nous montrons que par un mouvement vectoriel binaire incomplet selon la stratégie
d’extension on explore mieux 'espace des configurations possibles, comparé & la stratégie
de saut. La raison est que I’extension par un mouvement incomplet permet de prendre en
compte certaines configurations du mouvement complet, non explorées par la stratégie de
saut. En d’autres mots, I’espace de configurations atteignables par un saut vectoriel incom-
plet est inclu dans celui par extension vectorielle. Ainsi le minimum de I’énergie obtenu
par une optimisation avec des extensions sera inférieur ou égal au minimum obtenu par
une optimisation avec des sauts. Il est alors plus optimal.

Pour une illustration simple, nous allons nous placer dans le cas de deux sites voisins
(p,q). Pour les deux stratégies de mouvements, nous illustrons toutes les configurations
binaires possibles obtenues aprés un mouvement binaire incomplet. On conservera la no-
tation booléenne pour un mouvement binaire dans le cas multi-étiquettes ot le 0 indique
I’état de non-changement d’étiquette courante et 1 indique I’état d’un changement de cette
étiquette.

La figure illustre les configurations binaires possibles par les trois itérations de
mouvements de saut pour énumérer le maximum possible de configurations réalisables par
un mouvement complet. Les configurations en gras sont celles de changement ou non-
changement des étiquettes courantes des sites (phase-amplitude).
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5—[50 o= [05
Lep [ eq [ ep | eh [epleq| [epeqllep|ef|ep]eq]
01]0 0,000 010 0oj]0j0/|O0
0] 1 0,100 01 0|0 (0|1
110 10| 0]O0 110 o010
1 1 1 170]0 1 1 o]0 |11
(a) (b)
5:[5tba5a]T
Lepleqllep | el lep|eq]
010 0|]0j0]|O
0|1 0|10 |1
110 10,10
1 1 1 1|11

FIGURE 6.4 — Configurations binaires possibles par le saut binaire vectoriel incomplet, étant
donné un pas de saut vectoriel (J,,8,), & l'itération ot (a) § = [3,,0]7, (b) 6 = [0,,]7
(c) 6 = [d4,0a]"

Comparé aux 16 configurations qu’aurait pu donner un mouvement complet, le saut
vectoriel ne parvient pas & explorer les 6 configurations de changement suivantes :

CD
ISASH
Y
SRS
)
S
D
SES

e L i =1E=)
e L = =
oo M| =
olRlR|m~ o

TABLE 6.1 — Configurations d’états non possibles par un saut vectoriel binaire.

Similairement, nous pouvons illustrer les différentes possibilités d’états dans le cas d’une
extension vectorielle. Pour ce type de mouvement, les configurations sont & la fois en rela-
tion avec 'étiquetage courant et au vecteur étiquette proposé. Pour le cas de deux sites,
il est toujours possible d’énumérer toutes les configurations. En effet, en indiquant par
(l,‘f, lff, I3,1g) des étiquettes quelconques courantes au sites (p, ¢) de la phase et de 'ampli-
tude et par (o, o) le couple d’étiquettes proposées, les configurations sont énumérées a
chaque fois selon I'étiquetage courant des deux sites par rapport & ce vecteur d’étiquettes.
Pour ne pas tout énumeérer, nous nous contentons d’illustrer les configurations qui sont
possibles grace & un mouvement d’extension et qui ne le sont pas par un saut vectoriel (il
s’agit des configurations listées dans le tableau [6.1]), & moins que des itérations successives
par ce dernier mouvement ne soient réalisées. Ce qui serait sous-optimal par rapport a ce
que donnerait un mouvement en une seule itération.

Par ailleurs, il est aisé de voir que toutes les configurations binaires obtenues par un
saut vectoriel, et qui sont présentées dans la figure [6.4], le sont aussi par une extension.

Dans la figure [6.5], les extensions vectorielles binaires permettant de retrouver les con-
figurations listées dans le tableau sont présentées. Ces mouvements sont des cas partic-
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uliers d’extensions binaires, qui sont récurrents lors d’un processus de minimisation d’une

fonction d’énergie par ce type de mouvement.

= ag,ly # o
ly # aa,ly = ag

ly # ag,lj = ay
Ly = ag,lg # aq

Leo [eqlleb [ [epleq | [enleallen[eq[epeg
010 0] 0|0]O 010 0|0 |0]O
0 1 0O 10]|O0 0 1 0|0 |0 {1
1 0 0 0 110 1 0 1 0|0]O0
1 1 0 1 10 1 1 1 0| 0 1

(a) (b)
ly # ag,1q # ag, ly # as,1f # ag
Ly = ae,ly # ag ly # aa, ] = aq

Lew [eall e | eq [epleq] [enlea [ b [eq]e]es]
0 0 0 0 00 0 0 0 0|0]O0
0 1 0 1 0|1 0 1 0 1 00
110 1 00| O 1 0 110|110
1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 110

(c) (d)
Iy = ag, 1§ # g ly # g, 1§ = ag
ly # aa,ly # aq ly # aa,ly # aq

Lep Leq [ep [l [epeq] Lenleqllen|eq[ep]es]
0 0 0 0 00 0 0 0 0|0]O0
0 1 01|01 0 1 0|0 |0 {1
110 00|10 1 0 110|110
1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1

(e) (f

FIGURE 6.5 — Configurations binaires possibles par 1’extension binaire vectorielle incom-
pléte en plus de celles obtenues par saut, étant donnée une étiquette vectorielle (ag, ag),

Pitération ou (a) (If # g, 1§ = g, 1% = ag, 18 # ag), (b) (1§ # ag,l§ = ag, 1% = ag, 1 #
o)y (€) (1) # g, ly # ag,18 = ag,1% # ag), (A) (I # ag,l§ # g, 18 # aq, 12 = a,), (e)
(15 = g, 1] # g, 18 # 0g, 12 # ), et (£) (Ip # ag, 1§ = g, 18 # g, 10 # aq).

Par conséquence, ’extension binaire incompléte est une meilleure alternative que le
saut binaire incomplet pour minimiser la fonction markovienne de notre modéle. En ef-
fet, cette stratégie de mouvement permet de mieux explorer I'espace des configurations de
changement d’états possibles s’approchant ainsi d’une exploration réalisée par un mouve-
ment complet exact. L’ensemble de configurations possibles par une telle stratégie inclu
donc ’ensemble 'ensemble de configurations possible par une stratégie de saut. Cela est
d’autant plus claire que le mouvement est plus large, s’étendant & plusieurs sites.

Dans la figure [6.6] le graphe nécessaire pour un mouvement binaire incomplet optimal
de type extension est tracé pour tout couple de sites voisins de l'image vectorielle. Les
capacités sur les arcs sont aussi précisées.
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‘ ‘ Poids des arcs ‘

Cs,p maz{0, Ep(a) — Ep(zp) H
maz{0, Epq(a — xq) — Epg(2p — 24)}

Cpyt maz{0, Ep(zp) — Ep(a)+
max{0, By 4(zp — ) — Epg(a —x4)}

Cs,q Epq(a —zq)

cq,t 0

¢pg | maz{0, Epq(a —xq) + Epg(z)p — @)

—Epq(Tp —24)}

(b)

FIGURE 6.6 — Graphe binaire pour un mouvement binaire incomplet de type extension. (a)
Structure répétitive du graphe pour tout couple de sites voisins, (b) poids sur les arcs.

Initialisation de Z = (¢, a);

Pour chaque cycle ¢ faire

fin := faux;

Pour chaque étiquette ay € Ly faire

Pour chaque étiquette o € L, faire

[Recherche du mouvement de partition optimall

(i) — inE
x arg min (z),

Si (E(z®) < E(Z)) Alors

z=z0,
fin := vrai;
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour

Si (fin == faux) Alors
‘ retourner 7 ;

Fin Si

Fin Pour

FIGURE 6.7 — Algorithme d’optimisation vectorielle par des mouvements d’extension bi-
naires incomplets.

Ainsi nous pouvons conclure sur le choix du mouvement par extension pour optimiser
le modéle conjoint phase-amplitude. L’algorithme de minimisation par ce mouvement est
présenté dans la figure [6.7 Cet algorithme est donc itératif. A chaque itération, un couple
d’étiquettes (g, aq) € Ly X L, est proposé a I'image vectorielle formée de la phase et de
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I’amplitude. Un mouvement binaire incomplet de type extension est réalisé. Un cycle fini
quand tous les couples d’étiquettes possibles sont proposés. On réitére les cycles jusqu’a la
convergence.

4 Evaluations expérimentales sur des données de synthése

Dans cette partie, des expériences sont menées pour valider la nouvelle approche de
reconstruction de modéles numériques de terrain conjointement avec I'information de réflec-
tivité de la scéne imagée. L’approche sera validée selon les critéres suivants :

— efficacité en temps de calcul et occupation en mémoire,

— robustesse du modeéle en présence de zones fortement décorrélées,

— apports par rapport a ’approche proposée au chapitre précédent, c.-a-d. I’avantage

d’exploiter 'information d’amplitude & la place d’une étape d’estimation des hyper-
paramétres locaux.

Le jeux de données simulées correspondra & des zones de structures urbaines. L’image
de cohérence est constante par zones. Cela permettra d’évaluer la robustesse du modéle par
rapport aux fortes décorrélations qui touchent certaines zones de 'image. Les structures
qui figurent dans les images se caractérisent par des fortes discontinuités, rendant 1’étape
de déroulement de phase ambigiie.

Les résultats obtenus par ’approche conjointe MCPAR+TV seront évalués en premier
lieu. Ensuite, ils seront comparés & ceux obtenus par ’approche MCPU+TV.

Nous précisons que pour une meilleure visualisation des images d’amplitude, nous les
afficherons dans l’intervalle de niveaux de gris centré sur la moyenne de l'image et de
largeur deux fois son écart-type.

4.1 Validation du modéle conjoint

Dans cette expérience, le résultat de la reconstruction de 'altitude d’une scéne con-
jointement avec I'amplitude est présenté et évalué.

Dans la figure 6.8 les données interférométriques simulées sont illustrées. L’image
présente différentes structures lisses et constantes par morceaux. Elle est constituée de
deux zones & cohérences différentes : une premiére zone ayant une bonne cohérence globale
et une deuxiéme zone a faible cohérence.
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4 Evaluations expérimentales sur des données de synthése
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FIGURE 6.8 — Données interférométriques synthétiques d’une zone de structures urbaines.
@ Le MNT de taille 64 x 64, @ sa visualisation 3D, I'image de d’amplitude d’origine,
@ une image de d’amplitude bruitée, et les interférogrammes générés : @ 1, 2, 3,

[(h)] 4.
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CHAPITRE 6 : Reconstruction conjointe de la phase InRSO et de 'amplitude RSO

4250

4200

150

100

4180

1160

1140

1120

100

1180

1160

1140

4120

100

FIGURE 6.9 — Résultat de reconstruction de I'altitude et de ’amplitude. Le MNT recon-
struit par notre approche, @ le MNT d’origine, I'image de réflectivités reconstruite,
I'image de réflectivités d’origine, la carte des discontinuités m estimée et |(f)| d’origine.

La reconstruction des images d’altitude et d’amplitude est présentée dans la figure
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4 Evaluations expérimentales sur des données de synthése

L’algorithme parvient a bien estimer les hauteurs dans la sceéne tout en préservant le mieux
possible les discontinuités des objets qui la constituent. L’image d’amplitude filtrée est aussi
de bonne qualité comparée & I'image d’origine (cf. TAB [6.2). La mémoire occupée par le
graphe construit & chaque itération est de ’ordre de la taille de I'image de profils, puisque
I’optimisation repose sur les mouvements de partitions binaires. Ainsi on conclut que les
performances de cette approche sont intéressantes de point de vue complexité et aussi
qualité de reconstruction.

TABLE 6.2 — Performances de ’approche de reconstruction par le modéle MCPAR+TV.
| Temps de calcul (mn : s) | EQM (altitude) | EQM (amplitude) |

\ 2:57 \ 4.62 \ 14.13 |

Dans la zone de trés faible cohérence, la qualité de I'estimation est aussi bonne que
dans les zones de bonne cohérence. Cela montre 'importance de I'information contextuelle
complémentaire apportée par 'image d’amplitude pour mieux discerner les sauts de phase
correspondant aux vraies discontinuités de la scéne. Ainsi 'ambiguité du déroulement de
la phase est enlevée grace & une telle information a priori.

Dans la méme figure, la carte des discontinuités préservées sur 'image d’altitudes re-
construite est illustrée et comparée aux vraies discontinuités du profil d’origine. On re-
marque clairement que les discontinuités sont fidélement reconstruites, mis & part quelques
problémes engendrés essentiellement par la présence de profils lisses. En effet, reconstruire
une telle information nécessite une fonction a priori plus appropriée et une discrétisation
trés précise de 'ensemble des étiquettes. La variation totale utilisée comme information
contextuelle est plutdt adaptée aux objets constants par morceaux. D’ou 'apparition de
quelques fausses discontinuités sur ces zones lisses. De plus, discrétiser finement les éti-
quettes pénalise le temps de convergence de I’algorithme. Une solution simple pour remédier
a ce probléme est le recours & une étape d’optimisation continue, similairement & ’approche
FastDC(MCPU+TYV). La qualité de 'optimum sera davantage améliorée en précision.

4.2 Comparaison entre les modéles MCPAR+TV et MCPU+TV

L’apport de linformation contextuelle de 'image d’amplitude est mis en valeur par
cette expérience ot nous comparons les résultats de la reconstruction des reliefs par les

approches MCPU-+TV et MCPAR+TYV.

Avec les mémes données synthétiques que pour I'expérience précédente, nous illustrons
les images de profils reconstruites par MCPU+TV en utilisant dans un premier temps
deux canaux, puis en second temps les quatre canaux disponibles; idem avec ’approche
MCPAR+TV. Les résultats figurent dans FIG. Nous précisons que 'optimisation
du modéle MCPU+TV a été réalisée par 'optimiseur exact d’Ishikawa pour omettre les
problémes qui pourraient étre dus & une convergence sous-optimale.
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CHAPITRE 6 : Reconstruction conjointe de la phase InRSO et de 'amplitude RSO
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FIGURE 6.10 — Reconstructions de I'image de profil par les deux approches MCPU+TV et
MCPARA+TYV avec différents nombres de canaux. Reconstruction par MCPU+TV avec @
deux canaux et quatre canaux. Reconstruction par MCPAR+TV avec deux canaux

et @ quatre canaux.

Avec le modéle MCPU+TYV, la reconstruction des structures dans des zones a cohérence
faible nécessite un nombre suffisant d’interférogrammes. Autrement, la régularisation a
pour effet la destruction de ces structures qui sont considérées comme étant des zones de
bruit. Pour cette raison, le recours & deux canaux uniquement n’a pas été suffisant pour
reconstruire les objets dans la zone a faible cohérence. Le passage & quatre canaux a permis
de retrouver l'information de hauteurs d’une structure de cette zone. Tandis que l'autre
structure, qui est plus fine, n’a pas pu étre préservée par le modéle.
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4 Evaluations expérimentales sur des données de synthése

En visualisant les résultats obtenus par le modéle MCPAR+TYV, on s’apercoit que
I'image d’amplitude a pu apporter une information complémentaire aux mesures de phase
pour pouvoir localiser ces structures, méme en présence de fort bruit interférométrique.
Avec deux canaux uniquement, I'image d’altitude reconstruite par MCPAR+TV est satis-
faisante. Une meilleure précision a été apportée par les deux autres canaux.

Cela nous permet de conclure que le modéle conjoint est plus approprié aux données
interférométriques fortement bruitées, et ot les images d’amplitude pourraient intervenir
pour préserver les structures de la scéne. De plus, I’étape d’estimation des hyperparamétres
locaux n’est plus nécessaire dans ce cas, puisque le modeéle a priori conjoint apporte une
solution efficace pour localiser les discontinuités présentes en phase et en amplitude sans
procéder a une phase d’estimation.

4.3 Comparaison entre les mouvements de saut et extension vectoriels

Afin de valider le recours aux mouvement vectoriels binaires incomplets par extension,
on se propose de comparer dans cette expérience les résultats de reconstruction obtenus
par saut et extension.

En ce qui concerne le mouvement par saut, nous illustrons les reconstructions obtenues

par la stratégie dichotomique rapide proposée dans (Denis et a,lJ, Izomal) et une stratégie
de saut normal, c.-a-d. le pas de saut est augmenté d’une unité d’une itération & une autre

(C’est le mouvement introduit dans (Bioucas-Dias et Valadad, 2007)).

Les données interférométriques utilisées sont les mémes que celles des expériences précé-
dentes. Les résultats sont présentés dans la figure [0.11]

Le mouvement par extension offre une meilleure convergence par rapport au mouvement
de type saut. Ce dernier, avec une stratégie dichotomique, tombe dans un optimum local
de mauvaise qualité pour la simple raison que la stratégie de saut dichotomique, introduite
dans m, ), n’est parfaitement appropriée qu’aux fonctions d’énergies convexes.
La dichotomie sert alors & accélérer la convergence. Ce qui n’est plus le cas avec la fonction
non convexe qu’on minimise dans cette partie.

Avec une stratégie de saut normale, le pas de saut est augmenté & chaque itération,
I’optimum local obtenu est de moins bonne qualité que ce que donne I’extension. Cela
s’explique par la difficulté que rencontre un mouvement binaire non-complet pour bien
minimiser la fonction d’énergie non-convexe. De plus, comme illustré dans les tableaux
des configurations binaires par un tel mouvement au paragraphe B, certains mouvements
ne sont pas possibles par un saut vectoriel non-complet. Ces problémes touchent princi-
palement un mouvement de sites voisins, ou l'indépendance de mouvement entre les sites
voisins de la phase et de I'amplitude est moins respectée par le saut que par 1’extension.
L’extension vectorielle permet quant a elle d’explorer plus de configurations et donc d’avoir
plus de chances pour converger vers un meilleur optimum local.
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CHAPITRE 6 : Reconstruction conjointe de la phase InRSO et de 'amplitude RSO
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FIGURE 6.11 — Reconstructions de I'image de profil et d’amplitude par ’approche MC-
PAR+TYV avec des optimiseurs par coupe minimum sur graphe par différents mouvements
vectoriels binaires incomplets. Reconstruction par saut dichotomique @ en altitude et
@ en amplitude. Reconstruction par saut normal en altitude et @ en amplitude.
Reconstruction par extension @ en altitude et en amplitude.
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5 Résultats sur des données réelles

5 Reésultats sur des données réelles

Apres avoir réussi a valider ’approche sur des données de synthése, nous ’expérimen-
tons cette fois-ci sur des données réelles.

Les données InRSO fournies sont des données aériennes, acquises sur la zone de Dresde
par un capteur E-SAR en bande L. Deux bases sont utilisées de tailles respectives 8.42m
et 28.34m. Selon les paramétres d’acquisition de ce capteur, les altitudes d’ambiguité re-
spectives aux deux bases sont 39m et 11.5m.

Pour chaque base, quatre canaux sont fournis relativement aux quatre polarisations.
En tout, 8 interférogrammes sont disponibles sur la zone a reconstruire.

Gréce A cette acquisition aérienne en bande L, les structures urbaines sont clairement
présentes dans les images d’amplitude. On s’intéressera par la suite a la reconstruction
de laltitude d’une zone urbaine de Dresde en exploitant ’approche MCPAR+TV. Les
résultats seront par ailleurs comparés & ce que donne ’approche de reconstruction de la
phase InRSO toute seule par MCPU+TV.

Pour une meilleure qualité de reconstruction, nous effectuons deux phases d’optimisa-
tion que ce soit avec le modéle MCPAR+TV ou MCPU+TV. La premiére phase est une
optimisation discréte avec les optimiseurs proposés. La deuxiéme phase est une optimisa-
tion continue permettant d’améliorer en précision la qualité visuelle de la reconstruction.
On évitera ainsi les fausses discontinuités (ou bruit) résultant d’une quantification non
précise des étiquettes.

Au chapitre précédent, le probléme d’estimation des perturbations atmosphériques
globales sur les différents canaux des données réelles ERS a été adressé. Un algorithme
efficace d’estimation des parameétres de ces perturbations a alors été proposé. Cependant,
en ce qui concerne les données aériennes traitées dans ce chapitre, il serait plutot judicieux
de ne considérer que les problémes de décalage de phases pour de telles perturbations.
Les perturbations atmosphériques linéairement dépendantes de I’altitude de la scéne n’ont
pas de raison d’exister, puisque les trois acquisitions que nous disposons sont d’une part
réalisées en une seule journée (01/08/2000, aux heures respectives 11 : 50, 12 : 20, 12 : 49),
et donc trés proches dans le temps, et sont de 'autre part acquises a une altitude basse de
3390m qui est donc trés réduite comparée a celle des capteurs embarqués sur un satellite.
Ainsi la relation affine modélisant ces perturbations sera simplifiée et réduite & une con-
stante de phase par canal. On se raméne donc & estimer pour les deux bases utilisées le
couple de parameétres (31, f2) de ce nouveau modeéle de perturbations globales.

L’algorithme déja établi au chapitre précédent sera donc appliqué au départ sur les don-
nées de phase pour estimer ces paramétres conjointement avec l'altitude. Ces paramétres
seront par la suite injectés dans les mesures de phase pour pouvoir appliquer directement
I’approche de reconstruction conjointe phase-amplitude sur les données corrigées.

Les figures et illustrent les données InRSO pour les deux bases respectivement
et qui correspondant & la polarisation HH : interférogrammes, images de cohérences et
d’amplitudes. Une image optique de la méme zone est aussi montrée dans la figure
Elle nous sera utile pour vérifier la qualité visuelle de la reconstruction.

1. Nous tenons a remercier le DLR de nous avoir fourni ces données.
2. Image fournie par google map.
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CHAPITRE 6 : Reconstruction conjointe de la phase InRSO et de 'amplitude RSO
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FIGURE 6.12 — Données interférométriques réelles relativement a la premiére base (8m) pour
la polarisation HH (©DLR. La taille de I'image est 700 x 380 pixels. @ Interférogramme,
[(b)] image de cohérence (fenétre de moyennage de taille 3 x 3) et image d’amplitude.
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FIGURE 6.13 — Données interférométriques réelles de la méme zone relativement 4 la deux-
ieme base (28m) pour la polarisation HH ©DLR. @ Interférogramme, @ image de co-
hérence et image d’amplitude.
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CHAPITRE 6 : Reconstruction conjointe de la phase InRSO et de 'amplitude RSO

FIGURE 6.14 — Image optique de la méme zone (©Google Earth.

Le résultat de ’estimation des paramétres de décalage de phase associés aux deux bases
est illustré dans la figure 6151 On remarque clairement que la reconstruction de la phase
a partir des données InRSO d’origine nécessite la correction des décalages de phase. Les
paramétres estimeés sont (51 = 2.66, 52 = 2.01). A chaque base, les mémes paramétres ont
été retrouvés pour les quatre polarisations. Ceci confirme encore la précision de I’estimation.

Remarque : Nous précisons que les reconstructions de la phase illustrées ne sont pas re-
projetées en géométrie sol, d’ou la présence claire des problémes de repliement qui pourront
étre éventuellement corrigés par des post-traitements.

La reconstruction finale par I'approche FastDC(MCPU+TV) est présentée dans la
figure Globalement, la reconstruction est satisfaisante, en tenant compte de la
géométrie radar, mis & part quelques zones ou il a été impossible de bien délimiter les
bords des batiments. Cela est prévisible pour une telle approche, ot préserver les disconti-
nuités des structures fines reste une tache complexe et délicate. Le résultat de I'optimisation
discréte par des mouvements multi-étiquettes n’est pas assez précis pour pouvoir estimer
les vraies discontinuités par un simple seuillage et procéder & une optimisation continue
afin d’éliminer les fausses discontinuités. On note que le temps mis par 1’algorithme pour
converger est de 11 : 23 (minutes :secondes)ﬁ.

3. Processeur de la machine : Intel Core 2 duo, 2.66GHz.
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5 Résultats sur des données réelles

FIGURE 6.15 — Estimation des paramétres de décalage de phase. Reconstruction par
MCPU+TV [@] directe & partir des données d’origine, @ avec estimation conjointe des
paramétres de décalage, |(c)| suivie d’une descente de gradient.
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CHAPITRE 6 : Reconstruction conjointe de la phase InRSO et de 'amplitude RSO

Ainsi cet exemple de zone urbaine montre les limites du modéle MCPU+TV. Un modéle
faisant intervenir une information de discontinuités complémentaire est nécessaire pour une
meilleure reconstruction.

Le résultat de I'estimation de I'image de phase conjointement avec 'image de réflectivité
de la scéne par 'approche MCPAR+TYV est illustré dans la figure Nous précisons par
ailleurs qu’un ensemble d’étiquettes de taille réduite est utilisé pour quantifier les étiquettes
de I'image d’amplitude. Cela a I’avantage d’accélérer la convergence d’une part, et de mieux
localiser les structures des batiments d’autre part. Nous accordons ainsi plus d’importance
et de précision au modéle d’élévation estimé, qu’a 'image d’amplitude régularisée.

Cette fois-ci, on voit bien I"amélioration de la reconstruction en terme de précision sur
les bords des batiments. L’information de discontinuités apportée par 'image d’amplitude
régularisée a été utile pour mieux préserver les contours des structures urbaines.
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FIGURE 6.16 — Estimation conjointe de la phase et de amplitude par MCPAR+TV.
Reconstruction du profil, [@] reconstruction de "amplitude (visualisation dans la palette
centrée sur la moyenne de I'image et de largeur trois fois son écart-type).

Dans la figure [6.17] une comparaison visuelle entre les reconstructions obtenues par
MCPU+TV et MCPAR+TYV sur quelques batiments de la zone reconstruite est proposée.
Les avantages qui ressortent du recours & un modeéle conjoint sont les suivants :

— reconstruction plus fidéle des bords des structures urbaines,

— élimination de certaines fausses structures qui sont dues au bruit interférométrique

et qui ne sont pas observables sur les images d’amplitude,

— occupation en mémoire trés faible grace a l'utilisation des mouvements binaires.

Néanmoins, en terme de temps de calcul, 'optimisation vectorielle du critere MCPARA+TV
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6 Conclusion

est plus cotiteuse. Cela est dii & un nombre d’itérations plus important pour converger. De
plus, deux images sont régularisées simultanément par cette approche. Le temps qui a été
mis par l'algorithme pour converger vers la solution de la figure est de 36 : 22
(minutes :secondes).

FIGURE 6.17 — Comparaison entre les reconstructions obtenues par MCPU+TV et MC-
PAR+TV. @ Batiment 1, sa reconstruction par @ MCPU+TYV et MCPARH+TV, @
I'image d’amplitude régularisée. @ Batiment 2, sa reconstruction par MCPU+TV et
@ MCPAR+TYV, I'image d’amplitude régularisée. Batiment 3, sa reconstruction
par|(j)| MCPU+TV et MCPARA+TV, [(1)|'image d’amplitude régularisée.

6 Conclusion

Le modéle MCPAR-+TYV introduit et validé dans ce chapitre est un modéle bien adapté
a la reconstruction de l'information d’élévation sur des zones urbaines. Les limites du
modéle MCPU+TYV proposé auparavant, essentiellement liées & ’étape d’estimation des
discontinuités de la scéne, ont pu alors étre surmontées grace & l'information a priori
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CHAPITRE 6 : Reconstruction conjointe de la phase InRSO et de 'amplitude RSO

conjointe apportée par les images de phase et d’amplitude régularisées.

Pour optimiser efficacement la fonction d’énergie établie, une nouvelle famille d’opti-
miseurs vectoriels par coupe-minimum sur graphe a été explorée. L’optimisation exacte
de cette énergie étant impossible par la technique de coupe-minimum sur graphe, un algo-
rithme de minimisation approximative reposant sur un mouvement binaire vectoriel incom-
plet de type extension a été alors mis en place. Les performances de ’optimisation ainsi que
la qualité des optima obtenus dans les évaluations expérimentales confirment 1'utilité d’une
telle approche conjointe pour reconstruire I'information en hauteur des zones urbaines.
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Conclusion et perspectives

Contributions

Dans cette thése, nous avons abordé dans un premier temps la problématique de la
minimisation d’énergies markoviennes de premier ordre avec une attache aux données
quelconque et une fonction de régularisation convexe. Cette problématique est d’un in-
térét important dans plusieurs applications en imagerie et vision par ordinateur, résolues
par optimisation du critére MAP. En raison de I’explosion en complexité des optimiseurs de
I’état de l'art face & des fonctions d’énergies en grande dimension, fortement non-convexes
et nécessitant une importante précision sur I'estimation, le besoin d’une approche efficace
et robuste se ressent. Dans ce cadre, nous avons proposé un algorithme qui permet de
converger rapidement vers des optima de bonne qualité tout en ayant le contrdle sur sa
complexité. L’approche repose d’une part sur une technique récente d’optimisation discréte
en vision par des mouvements de partitions larges et optimaux, ot un mouvement optimal
est obtenu par coupe-minimum sur un graphe spécifique ; et d’autre part sur I'algorithme
d’optimisation continue : déscente du gradient.

Par la premiére technique, mouvement de partition, nous avons proposé de nouveaux
mouvements, appelés mouvements de partitions larges et multi-étiquettes (MPLM), qui ont
la particularité de bien explorer ’espace des configurations possibles et converger ainsi vers
des optima locaux de bonne qualité. Une construction de graphe spécifique & un mouve-
ment large et multi-étiquette a été alors proposée, ot le calcul d’une coupe-minimum donne
le mouvement optimal. Un algorithme d’optimisation avec différentes stratégies de mou-
vements a ensuite été mis en place. Pour montrer son apport par rapport aux algorithmes
de I'état de ’art, des résultats dans le cadre de la restauration des images corrompues par
un bruit impulsif ont été présentés.

Par la deuxiéme technique, optimisation continue, nous avons voulu accélérer la con-
vergence de l'algorithme d’optimisation discréte précédent tout en améliorant en précision
la solution vers laquelle il converge. Ainsi, une stratégie mixte entre MPLM et descente
de gradient a été explorée donnant une solution de meilleure qualité. Pour illustrer I'in-
térét d’une telle méthode, nous 'avons évaluée dans le cadre de la restauration des images
radar & synthése d’ouverture, ou les données sont souvent de grandes dimensions, de forte
dynamique radiométrique et nécessitent une bonne précision pour préserver I'information
physique; et ou de plus la fonction markovienne nécessaire pour la restauration est non-
convexe. Les résultats sont prometteurs ouvrant le champ d’applications de ces algorithmes
d’optimisation vers d’autres problématiques en imagerie radar, telle que la reconstruction
de modeles numeériques de terrain (MNT).

C’est cette problématique qui a été abordée dans un second temps dans cette thése,
comme application illustrant d’une part 'intérét des approches markoviennes pour recon-
struire des MNT de bonne qualité et de 'autre part 'intérét de 1’étude faite dans la partie
précédente pour optimiser des énergies markoviennes complexes nécessaires pour une telle
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application.

Nous avons tout d’abord proposé un premier modele markovien, appelé MCPU+TV,
exploitant les mesures de phase interférométrique pour estimer le relief de la scéne. Le
modéle repose a la fois sur des observations multicanaux pour réduire ou enlever I’ambiguité
du déroulement de la phase et sur le modéle de régularisation par variation totale pondéré
par un processus ligne pour mieux préserver les discontinuités des objets de la scéne. La
fonction d’énergie obtenue étant fortement non-convexe, 'optimisation par les MPLM nous
a été d’un grand intérét pour pouvoir la minimiser efficacement. De plus, avec des données
de scénes naturelles, une bonne précision sur la reconstruction est nécessaire. D’ou 'utilité
de la méthode d’optimisation mixte pour fournir un MNT bien résolu et précis. L’approche
validée sur des données synthétiques et testée sur des données radar ERS acquises sur une
zone de Serre-Pongon a montré des performances satisfaisantes, malgré la difficulté de la
scéne et la présence d’artéfacts de différentes natures sur les données. Le MNT reconstruit
comparé a celui fourni par la mission SRTM nous a permis d’évaluer la méthode proposée
et connaitre ses limites.

Une des limites soulevées est la sensibilité de la méthode a 1’étape d’estimation des
hyperparamétres locaux pour préserver les discontinuités dans l'image. Pour I'améliorer
davantage, un deuxiéme modéle markovien, appelé MCPAR+TV, a alors été proposé dans
le dernier chapitre exploitant en plus de l'interférogramme, les images d’amplitude. Ces
images peuvent apporter une information complémentaire aux mesures de phase portant
sur les discontinuités de la scéne. Ainsi, une méthode de reconstruction conjointe phase-
amplitude a été mise en place, nécessitant un algorithme d’optimisation approprié aux
modéles markoviens conjoints. Une étude d’une famille d’optimiseurs de tels modéles a
été ainsi réalisée, aboutissant & une méthode d’optimisation rapide et robuste de ’énergie
établie. Cette approche de reconstruction conjointe de MNT et de I'image de réflectivité
est avantageuse en présence de données & haute résolution acquises sur des scénes urbaines.
Ainsi, elle a été testée et validée sur des données interférométriques acquises par le capteur
aérien E-SAR sur une zone de Dresde. Les résultats ont effectivement montré I’avantage d’-
explorer conjointement l'information de la phase et de ’amplitude, plutot que I'information
de phase seule, comme dans le premier modéle MCPU+TV.

Ces nouvelles approches, introduites tout au long de cette thése, malgré les encour-
ageantes performances et les résultats atteints, présentent encore quelques limites pour
lesquelles, faute de temps, nous n’avons pas été en mesure de leur proposer des solutions
efficaces. Toutefois, nous présentons par la suite quelques pistes et réflexions envisageables
qu’il serait judicieux d’explorer en profondeur dans de futurs travaux.
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Limites et solutions possibles

Optimisation markovienne

L’idée de réaliser des mouvements de partitions larges et multi-étiquettes nous a permis
de nous affranchir des limites des optimiseurs par des mouvements larges et binaires en
terme de qualité de 'optimum atteint ainsi que des limites des optimiseurs exacts en terme
de complexité de calcul. Cependant, un probléme qui n’a pas été bien étudié dans ce
manuscrit est le choix précis de ’étendue et du parcours de I’ensemble des étiquettes pour
s’assurer d’une convergence vers un optimum de bonne qualité. La solution proposée qui
consiste & sous-quantifier le vrai ensemble des étiquettes pour pouvoir proposer un nombre
m large sans pour autant pénaliser le temps de calcul n’est pas une solution générale. La
sous-quantification entraine bien une perte d’information sur des données réelles qu’il est
difficile de récupérer sans disposer d’une information a priori suffisante pour 'approximer.

Une solution envisageable & ce probléme serait d’exploiter I’approche multi-échelle en
imagerie. Cette technique a été explorée récemment dans (Kohli et g,lJ, M) pour s’af-
franchir des limites en mémoire des optimiseurs par coupe-minimum sur graphe, spéci-
fiquement en présence de données de grandes dimensions et de modéles d’énergie avec des
cliques d’ordre supérieur. Il est alors possible en fusionnant les deux idées de mouvements
multi-étiquettes et résolution multi-échelle de minimiser des fonctions non-convexes de trés
grandes dimensions avec beaucoup moins de contraintes sur le choix du paramétre m. Ce
dernier pourrait étre choisi d’'une maniére adaptative, d’une échelle & une autre, de facon &
contrdler la taille de la mémoire utilisée tout en s’assurant de la qualité de la convergence.
Par exemple, pour les faibles résolutions, ou la taille des données serait réduite, la taille
de I’ensemble de toutes les étiquettes possibles pourrait étre considérée comme valeur de
m. Ainsi, on s’assure d’une bonne qualité des optima atteints a ces résolutions. Ensuite,
pour les fortes résolutions, comme nous partirons de bonnes solutions, la contrainte sur
m est de moins en moins conséquente. Un choix de faibles valeurs de m pourra étre alors
suffisant pour atteindre un bon optimum. Nous pensons aussi & une stratégie adaptative
pour le choix de m en fonction de la résolution courante.

De plus, avec une telle approche, une meilleure exploration de ’ensemble des configu-
rations dans R" est réalisée grace au principe du multi-échelle. Cela rend non nécessaire
I’optimisation continue qui pourrait donc servir juste comme une phase finale pour s’assurer
de la précision de la solution obtenue.

Enfin, avec des données de trés grandes dimensions, spécialement en imagerie radar,
la fusion multi-étiquette/multi-échelle apportera une solution élégante pour résoudre les
problémes d’imagerie sans décomposer les données. Tel est le cas pour I'estimation de MN'T
présentée dans le chapitre 5, ol nous avons été amené & ne considérer qu’une zone de la
ville de Serre-Pongon pour pouvoir reconstruire le profil sans soucis de mémoire physique
ou de qualité du minimum atteint.
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Estimation de MINT précis

Les deux modéles markoviens proposés nous ont permis d’obtenir des modéles numériques
de terrain assez précis et adaptés a la nature de la scéne reconstruite : urbaine ou non-
urbaine. L’optimisation du premier modéle a été réalisée grace aux algorithmes d’optimi-
sation par MPLM et FastDC et pourrait étre encore améliorée en nous reposant sur la
technique multi-étiquette/multi-échelle que nous nous proposons d’étudier dans le futur.
L’optimisation du deuxiéme a été réalisée grace a des algorithmes d’optimisation conjointe
qui ont montré de bonnes performances.

Si des problémes de reconstruction persistent encore, c’est qu’il est plus important
d’approfondir I'étude des modéles proposés. Ainsi, nous suggérons dans ce cadre quelques
pistes & creuser afin de mieux modéliser le probléme de la reconstruction de MNT en
imagerie radar a synthése d’ouverture par une approche markovienne.

Perturbations atmosphériques globales et locales : Nous avons constaté lors de
I’étude de la reconstruction du relief & partir de données InRSO réelles que les perturbarions
globales, apportées par exemple par la contribution atmosphérique dans la mesure de phase,
rendent le modéle markovien multicanal proposé non-exploitable en raison de ’incohérence
de I'information apportée par les différents canaux. Une estimation puis une correction de
ces perturbations sont alors nécessaires. L’algorithme d’estimation conjointe des décalages
de phase et de laltitude qui a été alors proposé est une solution, mais qui est non robuste
et sensible & l'initialisation en raison de son aspect itératif. Par ailleurs, il ne permet pas
d’estimer des perturbations locales, qu’il est possible de rencontrer en reconstruisant de
grandes zones.

Les travaux de thése (Chaabane,[2004) sont alors une meilleure alternative pour corriger
les données dans un premier temps, et pouvoir faire appel dans un second temps au modéle
markovien MCPU-+TV.

Une autre approche en deux phases, que nous envisageons d’explorer dans le futur,
consiste a partir d'un MNT SRTM ou tout MNT approximatif de la zone en question
(tel que par exemple la reconstruction du canal le moins ambigu par 'approche rapide
PUMA) et d’estimer une carte de perturbations locales en nous reposant sur un modéle
bien approprié. La carte générée, injectée ensuite directement dans le modéle MCPU+TV,
permet donc de corriger les artéfacts diis & 'atmosphére, aussi bien globaux que locaux, et
de reconstruire un MNT plus précis.

Cliques d’ordre supérieur : En ce qui concerne maintenant le modéle a priori, le
recours a la variation totale nous a été bénéfique pour exploiter la technique de coupe-
minimum sur graphe, ot la propriété de sous-modularité est nécessaire, et aussi pour éviter
une étape lourde d’estimation de parameétres dans le cas des modéles de régularisation
locaux. Cependant, une telle information a priori se trouve appropriée a des images con-
stantes par morceaux, et donc moins & des images de scénes naturelles. Dans le cas réel, une
information a prior: plus riche apporte plus de robustesse a la modélisation. Une facon
de procéder est de passer a des fonctions d’énergies de régularisation d’ordre supérieur.
Nous sommes alors confrontés & des problémes d’optimisation de ce type de fonctions. Les
récents travaux dans (Il@awaL Izomal) peuvent étre d’une grande utilité pour optimiser
ce type de fonctions, méme en présence d’a priori non sous-modulaire. Ainsi, avec moins
de contraintes sur les propriétés mathématiques de 1’a priori, il est possible de mettre en
place un modéle plus performant, dont ’optimisation par les approches récentes de coupe-
minimum sur graphe pourrait étre réalisable efficacement aboutissant ainsi & des solutions
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meilleures et plus convaincantes pour un expert ou thématicien en imagerie radar.

Information conjointe radar-optique : En milieu urbain, le deuxiéme modéle markovien
MCPAR+TYV qui a été proposé a permis de fusionner l'information d’amplitude avec les
mesures de phase du produit interférométrique pour mieux reconstruire les objets de la
scéne. Cependant, I'information apportée par 'amplitude est limitée par la qualité de cette
image et par la réponse des objets qui constituent la scéne. En d’autres mots, avec des im-
ages d’amplitude trés bruitées, ot les objets sont difficilement localisables et ot des fausses
réponses peuvent étre apportées par la régularisation, le modéle conjoint ne constitue plus
une meilleure alternative par rapport au modele MCPU+TV.

Une solution possible, dans ce cas de figure, est le recours & une autre information de
source différente et moins bruitée, telle qu’une image optique de la méme scéne. Cepen-
dant, on se retrouve face & un probléme de géométrie d’acquisition qui différe entre le cap-
teur optique et le capteur radar, nécessitant alors une étape de recalage fin pour pouvoir
exploiter ces données multicapteurs coinjointement. Par ailleurs, la projection de I'image
optique dans la géométrie du radar, ou vice versa, serait avantageuse pour tenir compte des
phénomeénes spécifiques a ’acquisition radar lors de la reconstruction, tel que le layover.
D’autre part, 'image optique étant généralement beaucoup moins bruitée qu’une image
radar permettra de mieux localiser les discontinuités si un a priori approprié est proposé
dans le modéle conjoint. Une telle approche a été récemment explorée dans ,

) donnant des résultats prometteurs pour une étude plus approfondie. La fusion
radar-optique, qui constitue un axe de recherche trés sollicité par la communauté de la
télédétection, surtout avec le lancement des capteurs fournissant des images radar et op-
tique (comme le Pleiades Cosmo-Skymed), apportera ainsi une information riche pour
mieux modéliser les problémes d’imagerie satellitaire, spécifiquement avec des approches
markoviennes.
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Annexe A

Construction de graphes binaires des
algorithmes MPLB

La minimisation des fonctions sous-modulaires de F? (c.-a-d. les fonctions markoviennes
multi-étiquettes de premier ordre) par les algorithmes reposant sur la technique de mouve-
ments de partitions larges et binaires (MPLB) est réalisée par des constructions itératives
de graphes binaires, ol une coupe-minimum est calculée & chaque itération donnant la
configuration optimale par le mouvement binaire considéré. En effet, & chaque itération
un étiquetage binaire est réalisé. On considére pour chaque site p le couple d’étiquettes

possibles (eg, 611)) € L£? que peut prendre zp. La forme de ’énergie de 2

ZE (Yplzp) + Z Epq(@p,24), (A1)
(p,9)
peut se mettre aussi sous la forme suivante :

E(z) = E(e)

- <E,, )6y + Epl(e))(1 - 6,))

+ Z <Ep7q Ep7q(ezln 62) - Ep,q(e?w 62) - Ep,q(ezlw e )) (1—6,)04{A.2)
(p,q)

+ Y (Bralep €)= Bpal€de)) 0y + (Epalep, ) = Epalep, ) )by (A:3)
(p,q)

avec 0 = {01, 09,...0,} ensemble de variables binaires correspondant aux sites P, Ep(e;,) =
Ep(yp‘xp = ezi))v (S {07 1} et Ep(e;neg]) - Ep(xp - ep7xq = 6?1)7 (17]) S {07 1}2'

Ainsi, minimiser E (et donc E) revient & trouver la configuration binaire optimale .
Cela se raméne au probléme de minimisation résolu par coupe-minimum sur les fonctions
pseudo-booléennes (cf. paragraphe du chapitre [IJ).

Les graphes binaires associés aux trois mouvements binaires décrits dans le chapitre [I]
seront illustrés. Nous considérons pour les différentes constructions de graphes un systéme
de voisinage 4-connexité.

a-extension

En se placant & une itération donnée de ’algorithme, considérons une étiquette o € L.
Le mouvement d’extension binaire propose a tous les sites (et donc & tous les neeuds du
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CHAPITRE A : Construction de graphes binaires des algorithmes MPLB

graphe G associé a 'image P) de passer a cette nouvelle étiquette ou de garder ’étiquette
courante. L’étiquetage binaire est alors :

e

VpeP,x,= { (A.4)

"W=BO

= Qp, ou
a

(&

)

ol oy, dénote I'étiquette courante au site p.
La construction du graphe est réalisée a partir des deux structures répétitives suivantes :

— chaque neeud v, du graphe est relié a la source par un arc de données orienté (s, vp;
de poids E,(@,) et au puits par un arc de données orienté (vp,t; de poids Ep(«).

F1GURE A.1 — Structure répétitive du graphe pour tous les sites.

— pour chaque couple de neeuds voisins (vp,v4), nous créons I’arc d’interaction orienté
(vp, vq; de poids <Ep,q(ap, a) + By (o, @) — Ep 4(0p, @) — Ep 4(a, a)). Ensuite, un

arc de bord orienté m de poids (Epg(a, ay)—E, «(ap, Eq)) si ce poids est positif,
sinon m de poids <— E,  (a, ) + Ep,q(ap,aq)), est construit en plus de I’arc de
bord orienté m de poids <Ep,q(a,a) - Ep7q(a,aq)) si ce poids est positif, sinon
m de poids < — B, (a,a) + Ep7q(a,6q)). Nous remarquons que la condition de

sous-modularité est vérifiée par une fonction £, , métrique, qui intervient dans cette
construction pour assurer un arc a poids positif entre les deux nceuds voisins (vp, vg).

csp = max{0, Epq(a,0y) — Epq(@p, )},

cpt = max{0, Epq(ap, ) — Epq(a, Tg)},

sq = max{0, Epq(a,0g) — Epgla,a)},

cqt = max{0, Bpq(a, a) — Epq(a,ag)},

Cpg = Epq(0p, ) + Epgla,tg) — Epq(0p, o) — Ep g, ).

FIGURE A.2 — Structure répétitive du graphe pour chaque couple de sites voisins tel que
p<gq.

La figure [A3]illustre le graphe total correspondant & une image de taille 3 x 3.
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F1GURE A.3 — Exemple de construction de graphe total.

af-échange

En se placant a une itération donnée de I'algorithme de minimisation, considérons un
couple d’étiquettes (o, 3) € L£2. Le mouvement d’échange consiste & proposer aux sites
actifs, dont les étiquettes courantes sont dans {«, 5}, d’échanger leurs étiquettes. Ces sites
sont indiqués par P, g. L’étiquetage binaire est alors :

e , ou

o (A.5)

€

Vp € Pag, Tp = {

kSl K]

Ainsi, le graphe binaire n’est construit que sur un nombre restreint de nceuds, reposant
sur les deux structures répétitives suivantes :

— chaque nceud v, du graphe, dont I’étiquette courante est dans {a, 8}, est relié a la
source par un arc de données orienté m de poids E,(«) et au puits par un arc
de données orienté m de poids E,(B). Cependant, d’autres termes de I’énergie
globale ne sont fonctions que d’une seule variable et peuvent ainsi étre considérés
dans cette structure. Il s’agit des termes d’interaction entre une variable de P, g
et une autre n’appartenant pas a cet ensemble. On ajoute alors respectivement aux

poids sur les arcs de données (s,vpj et (vp,tS les quantités Y () Epr(o,xr) et
T¢Pa,ﬁ

Z (p,r) Ep,r(ﬁ,xr)'

T¢Pa,ﬁ

Csp — E(a) + Z (p,r) Ep,r(aa$r)
T¢Pa,5

Cpt = E(ﬁ) + Z (p,r) Ep,r(ﬁ, xr) .
T¢Pa,ﬁ

sip € Pag

FIGURE A.4 — Structure répétitive du graphe sur tous les sites actifs.

201



CHAPITRE A : Construction de graphes binaires des algorithmes MPLB

— pour chaque couple de neceuds voisins (vp,vy), tel que les deux nceuds sont actifs,

nous créons ’arc d’interaction orienté m de poids ( q(a,B) + Epq(B,a) —
E, ¢(a,0)—E, 4(B, ﬁ)) Ensuite, un arc de bord orienté s—vp$ de poids < », q(ﬂ, a)—
E, (o, a)) si ce poids est positif, sinon m de poids <— E, .(B,0) + ))
est construit en plus de ’arc de bord orienté m de poids ( n.q(B,6)— )

si ce poids est positif, sinon m de poids < —E,,8,8) + Ep 48, ))

On remarque que la condition de sous-modularité est vérifiée par une fonction £, ,
semi-métrique, qui intervient dans cette construction pour assurer un arc a poids
positif entre les deux nceuds voisins (vp, vy).

csp =max{0,E, (8, «)
cpr  =max{0,E, (o, a)
,q) € 73275, cs,g =max{0,E,,(8,a) — E,,
cqt =max{0,E,,(5,0) p
g = Epgla, B) + Epg(B,a) — Epg

FIGURE A.5 — Structure répétitive du graphe pour chaque couple de sites voisins actifs tel
que p < g.

La figure illustre le graphe total correspondant & une image de taille 3 x 3.

FI1GURE A.6 — Construction d’un exemple de graphe total. Les nceuds en blanc correspon-
dent aux sites non actifs.

d-saut

En se placant & une itération donnée de ’algorithme de minimisation, considérons une
quantité positive § a ajouter aux étiquettes courantes de tous les pixels. Le mouvement de
saut consiste & proposer aux sites soit de conserver leurs étiquettes courantes soit de les
augmenter /diminuer de cette quantité. Si la valeur d’une nouvelle étiquette obtenue dépasse
I’ensemble des étiquettes L, le site en question n’est plus actif. Les deux étapes, augmenter
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et diminuer, se font successivement. En une étape, prenons par exemple "augmentation,
un étiquetage binaire est réalisé tel que :

(A.6)

ol « désigne I'étiquette courante associée au site p et P,s désigne 'ensemble des sites
actifs.

Ainsi, le graphe binaire n’est construit que sur un nombre restreint de nceuds, reposant
sur les deux structures répétitives suivantes :

— chaque nceud v, du graphe, dont I’étiquette courante augmentée de ¢ est dans £, est
relié & la source par un arc de données orienté (s,—vps de poids E,(a,) et au puits par
un arc de données orienté m de poids Ej(a; + §). Cependant, d’autres termes
de I’énergie globale ne sont fonctions que d’une seule variable et peuvent ainsi étre

considérés dans cette structure. Il s’agit des termes d’interaction entre une variable de
P.s et une autre n’appartenant pas a cet ensemble. On ajoute alors respectivement

aux poids sur les arcs de données (s,vp; et (vp,t; les quantités Y () Epr(ap, )

r¢Ps
et > (pr) Eprlap+6,ar).
T¢Pys
C
5, B
K;Lt Csp = E(ap) + Z (p,r) Ep,r(apa xr)
S’ sip € Pys T¢Pys
C = Elap+0) + 22 (p,r) Epr(ap+d,2,).
Pt T¢Pys

FIGURE A.7 — Structure répétitive du graphe sur tous les sites actifs.

— pour chaque couple de nceuds voisins (vp,v,), tel que les deux nceuds sont actifs,
nous créons l'arc d’interaction orienté m de poids (Ep,q(ap, ag+6) + Ep 4(ap +
3, 0q) — Ep g(ap, ag) — Ep g(ap+ 9, 00+ 5)) Ensuite, un arc de bord orienté (s, v,) de
poids <Ep,q(ap +9,04) — Ep,q(ap,aq)) si ce poids est positif, sinon m de poids
< — Epq(ap + 9, 0q) + Ep g(0yp, aq)), est construit en plus de l’arc de bord orienté
m de poids <Ep7q(ap + 0,04 +0) — Ep g(0 + 0, aq)> si ce poids est positif, sinon

m de poids ( — B, q(ap + 6,00+ 0) + Ep g(ap + 0, aq)).

On remarque que la condition de sous-modularité est vérifiée par une fonction F, ,
convexe, qui intervient dans cette construction pour assurer un arc a poids positif
entre les deux nceuds voisins (vp, vq).
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CHAPITRE A : Construction de graphes binaires des algorithmes MPLB

alap +6, aq) Epq(op, aq)}
cpr = max{0, By g(ap, aq) — Epg(ap +0,04)}
Cs,q = max{0, qu(ap+5 aq +0) = Epglap +6,aq)}
cgt = max{0, By 4(ap + 6, aq) — Epg(ap + 5,00 +0)}
= Epq(op, g +0) + Epg(ap + 6, aq)
—Epg(op, 0q) — Epglap + 6,04 +6)

csp =max{0,E,

FIGURE A.8 — Structure répétitive du graphe pour chaque couple de sites voisins actifs tel

que p < q.

La figure [A. 9 illustre le graphe total correspondant & une image de taille 3 x 3.

FIGURE A.9 — Exemple de construction du graphe total. Les nceuds en blanc correspondent

aux sites non actifs.
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Annexe B

Construction du graphe
multi-étiquette d’Ishikawa

Dans cette annexe, la construction du graphe d’Ishikawa pour la minimisation exacte
des énergies markoviennes sous-modulaires de F? est décrite. Les preuves de la construction
donnant des minima exacts de ces fonctions sont détaillées dans (Ishikawa, 2003). On
considére que I’ensemble discret des étiquettes est un ensemble fini et ordonné d’entiers
L£=A{12,..k}

Soit un graphe orienté G = {V, £}, ou V est 'ensemble des nceuds du graphe et & est
I’ensemble des arcs, tel que :

- V= {vp,i s pe{l,2,..,n}; i e{l,2, ,k:}} U {s,t}, avec vp; est un neeud associé
au site d’indice p et au étiquette 7.

- E=EpUEcUEp, avec Ep est 'ensemble des arcs appelés arcs de données, ¢ est
I’ensemble des arcs appelés arcs de contraintes et Ep est I’ensemble des arcs appelés
arcs de pénalité.

Le graphe peut étre visualisé en 3 dimensions. L’axe vertical z correspond & ’axe des
étiquettes et le plan x,y correspond au plan de 'image. Le graphe est donc en couches. La
figure [B.Ilillustre un exemple de construction d’un tel graphe.

Les arcs de données sont les arcs qui correspondent aux termes d’attache aux données
dans I'expression de la fonction d’énergie. Ils sont pondérés de la facon suivante :

c(s,vp1) =400,
c(vpi, Upit1) = Ep(xp=1),Vi=1.k—1, (B.1)
(vp,ks t) = Ep(zp = k).

Les arcs allant de la source aux noeuds {vp 1 }p=1..» sont de poids infini pour éviter de les
inclure dans une coupe sur le graphe, puisque aucune étiquette n’est affectée a la source.
Pour contraindre I’algorithme de recherche de coupe de capacité minimale & ne couper
qu’une seule fois un arc de données par site, des arcs dits de contraintes sont construits de
la facon suivante :
c(vpit1,Vps) = +00,Vi=1.k—1. (B.2)

Dans la figure [B.2(a)| une structure répétitive du graphe 3D dans [B.Il qui correspond
& une colonne verticale de ce graphe associée a un site p quelconque de P est présentée.
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CHAPITRE B : Construction du graphe multi-étiquette d’Ishikawa

[ Lk

Hyperplan d'une
coupe

F1GURE B.1 — Graphe en couches d’Ishikawa.

Pour construire les arcs d’interaction correspondants aux termes d’interaction de 1’én-
ergie, nous considérons la famille des arcs suivants :

Ep = {(0pirvgg)) s (0,0) € {1,2,0im}? 5 (015) € {1,200 b} | (B.3)

Ainsi, pour deux sites voisins (p, ¢), la valeur de la coupe correspondant aux termes d’in-
teraction est égale & la somme des poids de tous les arcs que rencontre la coupe pour passer
du neeud v, ; au neeud v, ;. En définissant les poids sur ces arcs d’interaction de la fagon
suivante :

E7 (i7j+1)_2E, (27])+E7 (17]_1)
c(Up,i vg,5) = =4 2 a : (B.4)

la somme totale des poids des arcs coupés est alors égale au terme d’interaction entre les
deux sites en question p et ¢ & une constante pres.

Dans la figure la structure répétitive du graphe 3D dans [B.Il des aux arcs
d’interaction entre deux sites voisins (p, q) quelconques de Pest présentée.
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+oo£_ ;Ep(l)

.
(

W
o

a)

FiGURE B.2 — Hlustration des structure répétitives du graphe d’Ishikawa. @ Arcs de
données et de contraintes associés a un site p quelconque, @ Arcs d’interaction entre deux
sites voisins (p,q) quelconques. On précise que pour un a priori de type variation totale,
uniquement les arcs d’interaction qui sont horizontaux sont présents dans le graphe. Ce
qui réduit énormément la taille en mémoire nécessaire pour stocker un tel graphe.
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CHAPITRE B : Construction du graphe multi-étiquette d’Ishikawa
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Annexe C

Flot-maximum dans un réseau

Cette annexe est consacré a une bréve présentation de quelques algorithmes et références
pour le calcul de flot-maximum dans un réseau (G, f), ou G et f sont respectivement le
graphe et la fonction flot définis dans le chapitre [Il Les mémes notations de ce chapitre
seront considérées.

Deux grandes familles d’algorithmes existent dans la littérature : les algorithmes par
saturation de chemins augmentants et les algorithmes par réétiquetage.

Flot-maximum par saturation de chemins augmentants

On définit la capacité résiduelle sur un arc (u,v), notée par r(u,v), comme étant :
7"(’[1,,1)) :w(uav) - f(u,v), (Cl)

c.-a-d. la quantité de flot que 'on peut faire passer en plus du flot f(u,v) courant dans
Parc (u,v), de capacité w(u,v).

On appelle le graphe résiduel, que I'on notera par G,, le graphe formé par les mémes
neeuds que le graphe G mais en prenant comme arcs ceux dont la capacité résiduelle est
strictement positive.

gr - (Va gr) 5 (02)

avec

E={(u,v) €V xV; r(u,v) >0} . (C.3)

Un chemin augmentant est alors défini comme étant un chemin de G,, de la source s
au puits ¢, constitué d’arcs de capacités positives.

Les algorithmes par saturation de chemins fonctionnement par recherche itérative de
chemins augmentant de la source au puits. On ajoute alors autant de flot que possible sur
ces chemins jusqu’a saturer leurs arcs & capacités résiduelles minimales. L’algorithme se
déroule ainsi :
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CHAPITRE C : Flot-maximum dans un réseau

Initialisation : f(u,v) = 0 V(u,v) € £;
Tant que (Il existe un chemin augmentant H de s a t dans G,) faire
0 = min{r(u,v)|(u,v) € H};
Pour (u,v) € H faire
‘ fu,v) = f(u,v) +6;
Fin Pour
Fait

Algorithme 1: Algorithme générique de recherche de flot-maximum par saturation de
chemins augmentant.

Au bout d’un certain nombre d’itérations (augmentations de flot), il n’est plus possible
de trouver un chemin augmentant. On peut montrer alors que le flot obtenu est un flot de
valeur maximale.

Cet algorithme a été initialement proposé dans (IFLnxl_eLﬂllketsgﬂ, |.L95.d), sa complex-
ité est de O(|€||fmaz!|), avec |fmaz|) la valeur du flot-maximum obtenu et |£| le nombre
d’arcs dans le graphe. Ensuite, des améliorations ont été apportées indépendamment dans

(Edmonds et Karp, |L9_6_Ei) et (Dinic, |L9_6_Ei) pour réduire la complexité de 'algorithme, en

proposant des stratégies optimales de recherche de chemins augmentants.

La premiére approche consiste & modifier ’étape de recherche de chemin menant de
la source au puits par une recherche de chemin le plus court de la source au puits, dans
le graphe résiduel. La complexité de l'algorithme proposé est de O(|V||€[?), o |V est
le nombre des noeuds, puisque la complexité de recherche de chemin augmentant, par la
technique de Breadth First Search (BFS), est de O(|€]) et celle de la recherche de tous les
chemins augmentant possibles est de O(|€||V]).

La deuxiéme approche consiste & effectuer ’étape de recherche de chemins augmentant
en cherchant ces chemins dans les réseaux de couches définis & partir du réseau (G, f).
Un réseau de couche (Gg, f) est défini & partir de (G, f) en prenant les sommets de G a
une distance d de s et les arcs de G d’extrémités les sommets des réseaux {(G;, f),i < d}.
Itérativement, le flot-maximum est obtenu en saturant tous les chemins augmentant des
réseaux de couches {(Gi, f),i =0..]s —t|} (|s — t| dénote la distance qui sépare le puits
de la source). La complexité totale de Palgorithme est de O(|V|?|€]). Comparée a celle
de approche précédente, elle est meilleure pour les graphes denses que pour les graphes
creux, c.-a-d. pour les graphes présentant un nombre plus important d’arcs que de nceuds.

D’autres améliorations en complexité, apportées a cette technique de recherche de flot-
maximum dans un réseau, ont été proposées dans la littérature. Pour une étude détaillée,
nous référons le lecteur a 'ouvrage (I&_l,j_amﬂ, |L9_9j)

En vision, il a été prouvé expérimentalement que cette technique de recherche de flot-
maximum dans un réseau a deux noeuds terminaux s et ¢ (notant deux étiquettes), ou
chaque neeud du graphe (correspondant & un site de P) est relié & la source et au puits, est
bien adaptée. En effet, ces graphes sont peu profonds et la longueur des chemins augmentant
est généralement trés petite. Dans (Boykov et g,lJ, mﬂj), les auteurs ont utilisé et adapté
cette technique & ces graphes pour une recherche optimale de chemins augmentant. En effet,
en construisant pour un graphe donné deux arbres en largeur, I'un ayant comme racine
la source et l'autre le puits, un chemin augmentant est obtenu quand les deux arbres se
touchent. Les capacités résiduelles sur les arcs sont modifiées et la structure des arbres est
mise & jour. Cette recherche est réalisée itérativement et ’algorithme converge aprés un

210



nombre fini d’itérations. Comme la recherche des chemins augmentant ne repose pas sur la
recherche du plus court chemin, la complexité de ’algorithme est fonction ainsi de la valeur
du flot-maximum obtenu. Elle est de O(|V|?|€|| fmaz |- Théoriquement, cette complexité est
supérieure a celle des algorithmes classiques présentés, mais en pratique, la convergence est
plus rapide sur les graphes spécifiques aux problémes d’étiquetage en vision (Kolmogorov,
2004).

Flot-maximum par réétiquetage

On définit un préflot comme étant un flot ne respectant pas la contrainte de conservation
de flots en chaque nceud du réseau. Pour un nceud w fixé, on a ainsi :

> fwu) =D fu,v). (C.4)

vey vey

On notera par e(u) 'excés de flot du sommet u. Cette quantité est toujours positive.

On appellera les noeuds qui ont un excés de flot des nceuds actifs. Ces noeuds poussent
le flot en excés vers d’autres noeuds disponibles. Pour connaitre la disponibilité des noeuds,
une étape d’étiquetage est nécessaire, associant & chaque nceud une étiquette, dite hauteur.
Initialement, les hauteurs des noeuds sont fixées a 0, sauf celle de la source qui est fixée
a |V|. Ensuite, itérativement, chaque nceud actif pousse le maximum de flot, dans 'arc
le reliant & son voisin de hauteur plus petite, sans dépasser la capacité sur cet arc. Si
aucun sommet voisin n’est moins élevé, la hauteur du sommet actif est élevée pour pouvoir
déverser le flot e. Ces deux opérations élémentaires : pousser et réétiqueter sont réalisées
sur tous les noeuds du graphe selon un ordonnancement quelconque. L’algorithme converge
si aucune opération élémentaire n’est possible. L’excés de flot se trouvant a la fin dans le
puits correspond au flot-maximum. Le graphe est alors découpé en deux parties : les nceuds
dont la hauteur & la fin de I’algorithme est plus grande que la source forment la partition
S et les autres forment la partition 7. Ainsi on réalise une coupe-minimum sur le graphe.

L’algorithme comporte ainsi deux phases : phase de poussée de flot (dite Push) et phase
de réétiquetage des nceuds (dite relabel). La phase de poussée de flot se déroule comme
suit :

[Test si poussée est possible/
Si (u est un noeud en exceés et v est un noeud voisin veérifiant r(u, v) > 0 & h(u) > h(v))
Alors
| Push : envoie min (exces(u), r(u,v)) de flot de u vers v;
Fin Si

Algorithme 2: Phase de poussée de flot.

La phase de réétiquetage se déroule comme suit :
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CHAPITRE C : Flot-maximum dans un réseau

[Test si réétiquetage est possible]
Si (u est un nceud non terminal en excés et aucun nceud voisin v ne vérifie h(u) > h(v))
Alors
‘ Relabel : h(u) = min{h(v) +1|lveV&r(u,v) > 0} ;
Fin Si

Algorithme 3: Phase de réétiquetage des noeuds.

Ayant défini ces deux phases, on peut écrire ’algorithme de calcul de flot-maximum
par poussée de flot comme suit :

Initialiser les préflots et les étiquettes (hauteurs) ;

Tant que (on peut pousser le flot ou réétiqueter un nceud) faire
Effectuer le Push/Relabel ;
Mettre a jour les préflots et les étiquettes;

Fait

Algorithme 4: Algorithme générique de calcul du flot-maximum par réétiquetage.

Les premiers algorithmes reposants sur cette idée sont introduits indépendamment
dans (Malhotra et g,lJ, |L9_7_ﬂ) et (Goldberg et Tarjan, M) Le premier est de complexité
O(I€]|V|?). Le deuxiéme est plus optimal en agissant sur la priorité entre les actions de
poussée ou réétiquetage. Sa complexité est de O(|V|?) qui donne de meilleures performances
que le premier quand le graphe est plus dense ou complet.

Une deuxiéme amélioration a été introduite dans (Cherkassky et Goldberg, 1997) qui
consiste a ordonner les choix des nceuds en excés pour effectuer 'action de poussée de
flot. Deux algorithmes ont été proposés, I'un a une complexité de O(|V|?) fondé sur la
stratégie FIFO (First In First Out), 'autre a une complexité de O(|V|?1/|€]) reposant
sur la stratégie HL (Highest Label). Nous renvoyons encore le lecteur cherchant plus de
détails a l'ouvrage (Ahuja et all, 1993).

En vision, cette technique de recherche de flot-maximum dans un réseau a été testée sur
des graphes pour la minimisation exacte de certaines fonctions d’énergies sous-modulaires
de la classe des fonctions F? (voir annexe Bl pour plus de détails sur la structure du graphe)
(Roy et QIQﬁ, |L9_9ﬂ) De plus, cette technique de recherche de flot-maximum se trouve
plus simple & implémenter sur une architecture paralléle que la technique de recherche

de chemins augmentant (Anderson et Sem]baﬂ |_9_92 Une adaptation possible en GPU

appropriée aux problémes de vision est présentée dans (Vi ,lZQOﬁ)

Quelle approche choisir en vision ?

Il est difficile de décider laquelle des deux familles de techniques de calcul de flot-
maximum est plus appropriée aux graphes utilisés en vision par ordinateur. Toutefois,
en pratique, il est observable que pour des graphes non denses, typiquement les graphes
binaires de ’annexe [A] la technique de recherche de chemins augmentants est appropriée,
vu la simplicité de recherche de ces chemins dans ce cas de topologie de graphes. En
revanche, pour des graphes denses ou présentant beaucoup d’arcs, typiquement ceux de
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I’annexe [Bl et quand la fonction d’énergie a priori est convexe quelconque, la technique
par réétiquetage pourrait donner des résultats meilleurs en temps de calcul.
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Annexe D

Géomeétrie de prise de vue en
interférométrie Radar
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FiGURE D.1 — Geométrie de prise de vue en InRSO.

Considérons deux antennes S et So, respectivement la maitresse et ’esclave, donnant
un couple interférométrique.

Dans le plan (O,x,z) lié au sol, en négligeant la courbure de la Terre, ’antenne S; est a
une hauteur H du sol faisant un angle d’incidence 6. L’antenne Ss située a une distance (ou
base) égale & B de Sy est projetée sur le méme repére, donnant les coordonnées suivantes :

B(By, B:);51(0, H) ; So(By, H + B.) . (D.1)

Notons par B la base orthogonale, c.-a-d. la composante orthogonale de la base sur
la visée effectuée sous I'angle d’incidence 6, dont la valeur est donnée par :
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CHAPITRE D : Géométrie de prise de vue en interférométrie Radar

Bt = B.cos() + Bysin(f) . (D.2)

Dans la figure [D.1] deux cibles sont indiquées. La cible P est supposée & une altitude
connue qui est nulle. Ce point sert de référence pour les mesures interférométriques qui
suivent. La deuxiéme cible () est un point dont I'altitude est & déterminer en fonction des
parameétres d’acquisition. Cette cible est supposée appartenir au méme front d’onde que
celui de la cible P, c.-a-d. S1P = 51Q.

Dans le méme référentiel 1ié au sol, ces deux cibles ont pour coordonnées :
P(X,0);Q(X + dz,h). (D.3)
On notera par la suite les distances antenne-cible comme suit :
S1P = Rp;S,P =Rp;51Q = R :5Q = R . (D.4)

La distance AR, = R}; — R?; qui représente la différence de trajet de I’'onde radar entre
I’antenne S et le point de référence P et 'antenne Sy et ce méme point, n’est liée qu’au
trajet de 'onde dans I’atmosphére di a I’éloignement en distance du capteur (sans compter
la topographie de la zone imagée puisque ce point de référence est & une altitude supposée
nulle). Cette différence de trajet est donc reliée directement a la différence de phases dite
orbitale.

La distance ARy = Rb — Ré qui représente la différence de trajet de 'onde Radar
entre I’antenne Sp et le point @@ et 'antenne S et ce méme point est liée & la fois au trajet
de 'onde dans ’atmosphére lié a I’éloignement du point et & la hauteur de la cible et donc
a la topographie de la zone imagée. Cette distance est donc reliée & la différence de phase
orbitale ainsi qu’a celle topographique. Cependant, comme les deux cibles sont sur le méme
front d’onde et donc a une méme distance du capteur, elles ont la méme mesure de phase
orbitale. En la retirant de la phase interférométrique mesurée sur la cible @), on retrouve
la phase topographique associée & cette cible.

Cherchons donc a calculer AR, la différence entre ARy et ARy, qui correspond en fait
a la différence de marche liée & la topographie.

Sachant que les différences de trajet s’expriment ainsi :

AR, = X2+ H?2—\/(X-B,)?+ (H+ B.)?, (D.5)
ARy, = /(X +02)2+ (H —h)2—+/(X +6x—B,)2+ (H—-h+B.)2. (D.6)

La différence entre ces deux quantités, sous I’hypothése que H? et X2 sont trés grands
devant H, X, h,z, B, et B,, peut étre approximée par un développement limitée a ’ordre
2 (Abdelfattah et all, [1998) donnant :

Bt ,
AR = R (zcos(0) + hsin(0)) . (D.7)

Sachant que pour les cibles du méme front d’onde, I’équation suivante est vérifiée :
hcos(0) — xzsin(8) =0, (D.8)
la différence de marche reliée a la phase topographique est liée & D’altitude de la cible
Q@ par I'intermédiaire des paramétres d’acquisition selon 1’expression suivante :
Bi
=———h
Rysin(0)

Par cette relation, on arrive a exprimer ’altitude de la cible en fonction des parameétres
d’acquisition InRSO et de la mesure de différence de marche AR.

AR (D.9)
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Annexe E

Statistiques sur les données InRSO

Selon le formalisme de Goodman (Goodman, 2006), la réponse d’une cellule de résolu-
tion est la somme de N réponses de cibles ponctuelles qui y sont réparties aléatoirement. La
réponse d’une cible ponctuelle ¢ est un signal qui s’écrit sous la forme complexe suivante :

2 = a; exp (juy) . (E.1)

avec j2 = —1.
La réponse totale de la cellule s’écrit alors :

N N
2= z=Y ajexp(jih) =r+jm, (E.2)
=1 =1

avec 1 et m les parties réelles et imaginaires de z.

Sous les hypothéses suivantes :

— a; et 1Y; sont des variables aléatoires indépendantes,

— les 1); sont indépendantes entre elles et suivent la loi uniforme sur [0, 27],

— N est un nombre élevé,
le théoréme central limite permet de conclure qu’une réalisation d’un pixel d’une image
SLC (cellule de résolution) est considérée comme étant une variable aléatoire complexe
z = r+ jm qui suit la loi gaussienne complexe circulaire de variance 0% = 5. p est appelée
la refléctivité. Sa densité de probabilité est définie comme étant la densité de probabilité
conjointe entre sa partie réelle et sa partie imaginaire. Sous les hypothéses de Goodman, les
parties réelle et imagiaire sont indépendantes et distribuée chacune selon une loi normale

de méme variance p, c.-a-d.
1 r?
P(r) = exp <——> , (E.3)
VTR H

P(m) = \/%_M exp <—m72> . (E.4)

L’indépendance entre r et m induit

1 r? 4+ m2>
P(z) = P(r,m :PTPm:—eXp<—7 . E.5
(2) = P(r,m) = P(r)P(m) = — . . (E.5)
En écrivant les variables aléatoires r et m sous les formes suivantes :
r=acos, (E.6)
m = asiny, (E.7)
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CHAPITRE E : Statistiques sur les données InRSO

ol, a et 1 correspondent respectivement a I’amplitude et la phase du complexe z, la densité
de probabilité de z peut étre exprimée autrement par un changement de variables. La valeur
du Jacobien |J| pour cette transformation vaut a et la densité prend la forme suivante :

P(2) = P(a,1)) = — exp <—a—2> : (E.8)

pour a > 0 et —7 <1 < 7 (Nous respectons cette hypothése dans la suite).
La densité marginale associée a la variable amplitude est obtenue en intégrant P(z) sur
1) entre —m et w. Les calculs donnent :

Pla) = %exp (-“-j) . (E.9)

VTH
2
La densité marginale associée a la variable phase est obtenue en intégrant P(z) sur a
entre 0 et co. Les calculs donnent

et d’écart type o, = mgy/ < — 1.

Cela correspond a laloi de Rayeight de moyenne m, = =

1
P)=—. E.10
()= 5 (E.10)
Cela correspond a la loi unifome sur [—7, 7.
Nous remarquons que les variables a et 1 sont aussi indépendantes puisque
P(z) = P(a,¢) = P(a)P(¢) . (E.11)

En interférométrie, nous considérons un couple de réalisations de variables aléatoires
complexes gaussiennes circulaires Z = [z12z5]. La distribution jointe associée a ce vecteur
est donnée par ’expression suivante :

1
P(Z)= ——r ~z80,'7 E.12
( ) WZdetCZ eXp( 7 )7 ( )
ou Cyz est la matrice de covariance complexe définie par
El|z]?] E[x17)]
Cy = E{ZZH} - ( 121 : E.13
g BfF=] Bl (13)

oit ZH est la matrice transconjuguée de Z (conjugée de la transposée de Z), det(Cyz)
est le déterminent de la matrice Cz, E[.] est 'espérance mathématique et z; indique la
valeur conjuguée du complexe z;.

Nous rappelons aussi que le coefficient de corrélation complexe entre les deux élements
z1 et zo s’écrit :

E[le_Q]
Ef|z1P1E[|22]]

ol 7y est le module de p et représente la cohérence théorique entre les éléments z; et 29
et ¢ est la phase de p et correspond au déphasage entre eux.

En notant par pu1 = E[|21]?] et ps = E[|22|?] les réflectivités respectives de 21 et 2o, la
matrice de cohérence s’écrit alors :

Jjo
Cy = H1 s v H1p27€ ) (E.15)
v H1p2ve 2

Pour v # 1 on peut définir I'inverse de C'; par :

p= — el (E.14)

218



- 1 2 —\/MWQ’Y@M >
Col=— - ( . ) E.16
Z 7 (1 —42) \ —/mpaye 3¢ fi1 (E.16)

Calcul fait, la distribution du vecteur Z s’ecrit alors :

1

g e V2
(E.17)

En reprenant cette fois ci la décomposition des complexes 27 et zo selon leurs amplitudes
et phases, c.-a-d.

P(21, 22|p1, p2, 7, ¢) = exp <—
T p2(1 —~?) 1 =72

21 = ae?t, (E.18)
2z = age¥? (E.19)

avec ai,as > 0 et —7m < 1,199 < 7, et en considérant 'hypothése que p; = po = p,
la distribution conjointe du vecteur Z peut étre recalculée selon ces nouvelles variables
aléatoires réelles. La valeur du Jacobien |J| pour cette transformation vaut ajag et la
densité conjointe prend la forme suivante :

aia 1
P(a1,az,¥1,v2|p,7,¢) = Wgug(ll i 22 exp <—m (a3 + a5 — 2a1a7 cos (¥ — ¢))> ;
(E.20)
avec ¥ = Y9 — 11 qui représente le déphasage mesuré entre les deux variables complexes
21 et 29.
Ainsi, nous pouvons déterminer la distribution conjointe entre les variables ay et as en
intégrant la derniére expression sur les variables i; et 1o variant de —m & 7. Les calculs

donnent :

w2 (1—~?) u(l =9 u(l =92
avec Iy est la fonction de Bessel modifiée de premiére espéce, d’ordre 0.
Et la distribution conjointe entre les variables 1; et 1 est obtenue en intégrant la
derniére expression sur les variables ay et ao variant de 0 & co. Les calculs donnent :

daia a? + a? 2vaia
P(ay, as)pt,y) = —5———5~ exp <—172>Io <¥> ; (E.21)

1 1—72 L4 eos (¥ — @)arccos(—~ cos (P — @))
4721 — ~2 cos? (¢ — @) * '

P(w15¢2|75¢) \/1 _72 C082 (1/1—¢)
(E.22)
En partant de cette distribution, la distribution de la phase interférométrique v =
1o—1)1 est obtenue en effectuant un changement de variable donnant une valeur du Jacobien
|J| = 27 et la distribution de la phase interférométrique s’écrit comme :

N - | 2cos (¥ = garccos(—yeos (W =) | p o)

%1—’)/2008(¢—¢)2 \/1—72008(1[)—@2

p(¥], ¢)
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