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Abstract

This study focuses on the segmentation and characterization of oil slicks from Synthetic Aperture Radar (SAR)
data. Viscosity notably reduces the roughness of the sea surface which takes a major part in the backscattering.
Hence, an oil slick is characterized by a low-backscattered energy and appears as a dark area in images. This is
the reason why most of detection algorithms are based on histogram thresholding, but they appear not satisfactory
as the number of false alarms is generally high.

Since oil slicks have specific impact on ocean wave spectra (from gravity-capillary waves to the swell), we
propose to use a Markovian model adapted to a multiscale description of the original image. This unsupervised
segmentation method allows to take into account the different states of the sea surface through its spectra. Thanks
to the mixture estimation, it is possible to statistically characterize the detected areas and then to prevent from most
of false alarms.

Results of segmentation are shown with two types of scenarios. The first one concerns oil spill in the
Mediterranean sea detected by the ERS SAR sensor at a resolution of 25m. The second scenario is related to
the Prestige’s wreck acquired by the Envisat ASAR sensor in a wide swath mode at a resolution of 150m.

Index Terms
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Résune

Nous nous irtressons la cetection e la caradtrisation des nappes d’hydrocarbareartir d'images Rada
Synthese d’Ouverture (RSO). La viscasitle I'hydrocarbure ahue sensiblement la rugdside surface qui participe
majoritairement la etro-diffusion. En corsquence, un film visqueux est ca@ite par un éficit d'énergie étro-
diffusée et appaiia comme une zone sombre dans les images. Cependant, la plupart des technigétetind
base sur un seuillage d’histogramme, €& insatisfaisante, puisqu’elle engendre un nonéese de fausses
alarmes.

En consi@rant le fait qu’un film visqueux a un impact cam@tstique sur la@partition de lenergie des vagues
selon les diféerentes longueurs d’onde (des vagues de d@raapillarié jusqua la houle), nous avonsdelop une
méthode de segmentation markovienne agleptune repesentation muléchelle de I'image originale. Cetteatihode
permet d’obtenir une classification qui tient compte destdiffitsétats du spectre de vagues.aGea I'estimation
des lois intervenant dans leéfange, cette Athode de segmentation permet de cé@mmtr statistiquement les zones
déteckes et ainsi de se @munir contre de nombreuses fausses alarmes.

Cette stratgie aéte appligee avec su@sa des images RSO de difentes &solutions (ERS-SAR en mode
PRI a 25m et ENVISAT-ASAR en mod®Vide Swatha 150m de &solution) correspondaidt des situations parti-
culieres comme le naufrage d’'un navire avec un hydrocarbure lourd en Atlantiqueégdeage de cuves avec un
hydrocarbure plus fluide en meréditerraiee.

Mots clés

Chdnes de Markov Cade, Ondelettes, RadarSyntlese d’Ouverture, Btection de Nappe d’Hydrocar-
bure, Segmentation Multicomposante.

|. INTRODUCTION: DETECTION DES NAPPES bHYDROCARBURE

La surface de I'oean est complexe eggie par des gmonenes non-lidaires. Les penorenes
ondulatoires obseés ont une longueur d’'onde allant de quelques métmesa plusieurs centaines de
metres. On dcoupe ainsi le spectre des vagues en trois domaines [1] :

— Les longues vagues, typiquement assesiau panonene de houle, dont la longueur d’onde est

superieurea une centaine de étres;;

— Les vagues interadiaires, essentiellement ca&xitees par les vagues de gré&yitont la longueur

d’'onde est de plusieurs dizaines détmes;

— Les petites vagues, duada pésence du vent quigere des ondes capillaires ou petites ondes de

gravite, dont la longueur d’onde est érfeure au ratre.

En consi@rant une surface de mer libre de tout obstacle, de fac@nsatiique, le vent est I'origine
de l'apparition des ondes capillaires, par frottement avec la surface de la mer. Ces ondes capillaires
ne peuvent se propager sur de longues distancesedrwuissent si le vent dispiraCependant, les
ondes capillaires @ggent un transfert &nergie vers les ondes de plus grande longueur d’onde. Ce transfert
s'effectue jusqua unétat déquilibre, qui @pend directement de la force du vent, dans lequel les ondes de
gravite onta leur tour une influence sur les ondes capillaires. Il existe de nombreux@satk description
du spectre de vagues plus ou moinggis selon les longueurs d’onde coris@ks. Ces mazes ineégrent
non seulement le vent mais aussi le courant, la pression at@ugpd, etc. Le lecteur trouvera une
comparaison irdressante de ces nids dans le contexte de I'imagerie radar dans [2]. Alors que les
ondes capillaires naissent par frottement et pléiggment par le biais de la tension de friction induite
par le vent, et s’afinuent @s que la tension de friction diminue, les vagues de graadht, quana elles,
gérérées indirectement paepartition de lenergie du spectre de vagues et peuvent se propaderes
grandes distances de I'endroit qui les a vitnea

Ainsi, la surface de la mer peétre moélisee d’'une fagon grérale par son spectre de vagues qui
est Eegit par lesequations de dispersion suivantes :

w2 = 553 pour les vagues de capillajt

w? =gk pour les vagues de gragit (1)
w? = gk + %/@3 pour les vagues de gragicapillarig,

ou w repesente la pulsation de chaque vaguée nombre d’ondeg I'accélération gravitationneller la
tension de surface etla densié de la mer. Il appataclairement gue les longues vagues s@ufies par

les forces de gravétalors que les petites gslent de la tension de surface. Nous verrons dans la section
suivante que les @mnorrenes de é&trodiffusion de la surface de la mer sont @usette derrdire classe de
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vagues, tandis que les vagues obéesspar le Radax Syntlese d’Ouverture (RSO) sont des vagues de
gravite.

Marangoni, en 1872, fut le premi@rdonner une explication satisfaisadt¢attenuation des vagues
par un filma la surface de la mer. Lorsque les ondes de dgraapillarie se propagent en surface, les
compressions et extensions successives de la surfaeetame hausse significative du taux de dissipation.
Lorsqu'un film recouvre la surface, le vent a moins d’effet sur cette de¥nlL’amplitude cétes-creux
des vagues diminue et un gradient de tension de surfacegee €e gradient induit une force oppes
a ce mouvement d’alternance. Les ondes dites de Marangoni apparaigseqi’il existe ce gradient
de tension de surface, c'estdire s la pésence d'un film visc@lastique. Les ondes de Marangoni
sont en partie longitudinales, l'instar des ondes de graditapillarie, dans la couche séapeure @
la dissipation visqueuse esté@ttee, et transversalelicelles sont assoees aux gradients de tension de
surface @termirés par les propeies viscoélastiques du film [3].

L'atténuation des petites vaguasla surface est donc asseeia une diminution de la tension de
surface, elle-rame léea I'élasticieé du film. C’est elle qui stabilise la surface et érape la @rération
des vagues par le vent. Les interactions nogédires sont suffisamment rapides pour traresf assez
d’énergie de laégion des ondes de grawia la region d’'atenuation de Marangoni powquilibrer la
dissipation visqueuse. Ce transferedérgie non-lidaire s’apparent@ un processus de diffusion qui
amene le spectre de vagael'équilibre. Plus le spectre eséfdrmé par I'atenuation de Marangoni, plus
le transfert dénergie non ligaire est important [4].

Ainsi, c’est la totalié du spectre de vague qui est aféectpar la pesence d’hydrocarbure, soit par
attenuation de Bnergie (disparition de petites vagues), soit pagratation et/ou modification de la
longueur d’onde des vagues de gravfigure 1).

froatiss Rt

(a) (b)

Fig. 1. Ces deux spectres de vagues de la surface de la merégatipartir d'une acquisition ERS dans une zone de pollution en (b)
et dans une zone de mer libre en gajjuelques centaines dettres de la zone polae, montrent bien les effets induits par la nappe de
pétrole : aténuation et modification (en direction et longueur d’'onde) de la houle, égelord en mer libre et Nord-Ouest dans la nappe
d’hydrocarbure.

A. La surface de la mer vue par un radar

L'onde électromagétique émise par le radar esétro-diffu€e par la surface de la mer. Plusieurs
modkles permettent d'expliquer ce @honene de etro-diffusion. Le plus simple est le meélé de Bragg
qui ne tient compte que des vagues de longueur d’'onde comparablies glectromagatiques, envoges
par le radar. Ainsi, seules les vagues ayant un nombre d'@)g@e = 2kradarsSing, Ol Kradar €St le
nombre d’onde du radar étI'angle entre le rayorélectromagatique incident et la verticale, apportent
une contributiora la ®trodiffusion.

Or, les capteurs RSO actuellement embasgsur des passerelles satellitaisgsettent des ondes
électromagatiques en bande C (dont la longueur d'onde est de I'ordre de 5.6 cm). Compte tenu des angles
d’incidences utiligs par les capteurs (de B545 selon les capteurs et leur mode de programmation),
les ondes de grawtcapillarie qui interviennent dans le phonene de etrodiffusion ont une longueur
d’onde comprise entre 4 et 14 cm. Le tableauétaille les informations des deux capteurs que nous
utiliserons pour illustrer I'algorithme deétkction.
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Néanmoins, les images fournies par les capteurs satellitaires orésolation spatiale bien sapeure
a la longueur d’onde et permettent de mettre en valeur desgoienes oéanographiques de plus grande
échelle que les ondes de gravitapillarie. En effet, le modle de Bragg [5] ne fait intervenir qu’une
seule longueur d’onde pour expliquer ktnodiffusion alors qu'il est @cessaire de prendre en compte
tout le spectre de vague, ou se contenter de certaines parties de ce spectre, ainsiéplecément
des vagues elles&mes qui engendre des modulations partizeb [6]. La rugosé de surface due aux
petites vagues est en effet moglelpar des @monenes de plus grandechelle ce qui permét I'imagerie
radar détre utili€e pour caraériser « indirectement des plenonenes de houle, d’'ondes internes, de
bathynétrie dtiere, de nappe d’hydrocarbure [7], ...

B. Strakgie usuelle de segmentation de nappes d’hydrocarbure

La viscosié de I'hydrocarbure stoppant la propagation des petites vagues, une nappe visgleuse
surface de la mer va donc appira plus lisse que la surface de la mer non gEdluVue par un radar, la
nappe vaétre caradrisce par un éficit d’'énergie etrodiffuse, c'esta-dire appartre sous forme d’'une
région plus sombre dans I'image [8], puisque selon le &éfmde Bragg, c’est la rugoéitde surface qui
participe majoritairemena la etro-diffusion.

Ce plenonene est assez @pondrant lors de égazages en mer &diterrae. Cela estia la nature
de I'hydrocarbure é@verg eta la forme du spectre de vague ob&esur ce type de meruola houle
est moins pedominante que dans uné&an. C'est pourquoi, dans ces conditions, un certain nhombre
d’'algorithmes de segmentation kassur un simple seuillage de la radigme des images RSO &ié
propo® (voir notamment [9], [10], [11]). Pourtant, cesthodes ne sont pas toujours efficaces :

— Lorsque le vent devientés violent (typiquement sépieura 10 m/s);

— Lorsque le type de mer est dffent (surtout le gabarit de son spectre de vagues);

— Lorsque I'hydrocarbure est de nature éifinte de celui d’'un&jazage (unémulsion ou un gtrole

degradt par exemple);

— Ou encore, lorsque I'on est engsence de @norrenes qui perturbent laétection notammenrd
I'exutoire d’'un fleuve qui éverse de I'eau douce dans la mer ou lors de re@®dieau profonde
(up-weeling qui aténuent lenergie des petites vagues.

En outre, ces approches exclusivement raéimigues souffrent d'un taux de fausses alarmes tr
important puisque les pentes des vagues qui ne font pas face au raddrstituters avec une radidtrie
plus faible et sont souvent congies comme de petites nappes d’hydrocarbure. C’'est pourquoi beaucoup
d’études de étection de nappes d’hydrocarburetgtentegalement des post-traitements péliminer ces
petites @tections, le plus souverttravers des cires gonetrique, morphologique ou contextuel [12],
[13].

C. Straggie multechelle

La straégie multéchelle que nous proposons de mettre en ceuvre peactér les nappes d’hydro-
carbure se justifie a priod partir des points &a évoqués plus haut et rappE ici :
— Le radar est sensibla la rugosié de surfaced I'échelle du écimetre) qui est modéke par des
phénonenes de plus grandechelle, ce qui engendre des nuances dexXaurede 'image;
— La présence d’hydrocarbure modifie lapartition initiale de Energie du spectre des vagues de la
surface de la mer;
— La présence d’hydrocarbure induiigalement, mais dans certaines conditions, une baisse de la
radionetrie locale et restitue deadhes sombres sur les images RSO.
La transformation muléichelle de I'image de la surface de la mer permet deéssmter I'information
initiale a travers une information radi@rique locale et un ensemble de coefficienés & la rugosié
de surface suivant plusieuéchelles (section Il). C’est donc un outil ad hoc pour c&mser I'allure
et I'evolution locale du spectre de vaguieda surface de la mer. Pouétigcter la pesenceéventuelle
d’hydrocarbure, nous avons @gbour une rathode de segmentation statistiquedgasur une maslisation
par chéne de Markov (section Ill) dans laquelle les observationséeaitsont des doéms vectorielles
contenant en chaquechantillon toute la description mutihelle locale. La section IV montre quelques
résultats de €tectiona partir d'images RSO des satellites ERS et ENVISAT. Les conclusions et perspec-
tives de ce travail sont finalementgsenées dans la section V.

Il. REPRESENTATION MULTIECHELLE D' UNE IMAGE

Une transforrge multechelle permet de re@senter un signal I'aide de deux paraetres : le temps et
I'échelle. Lechelle permet deédinir une nouvelle notion de caracistique « fréquentielle» dépendante
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du temps. C’est donc un outil idoine pour analyser localement I'allure du spectre de vague. L'analyse en
multiéchelle, lorsqu’elle est l&nire, peut seé&tlinera I'aide de plusieurs outils :

La transfornée de Fourier locale qui n'est qu’'une transféende Fourier classique du signal initial
réduitea une duee limitte par une fegtre glissante. La féire glissante utilise peutétre rectan-
gulaire, Gaussienne (on parle alors de transémrde Gabor), une fonction de Hamming... Cette
fenétre peutegalemengtre ajuste de telle sorte qu’elle soit proportionnelda pulsationv. Sous
certaines conditions, on obtient alors la transfeenen ondelettes.

La transfornie en ondelettes dans laquelle la fonction de hagendelette rére) remplace la sinugte
ferétrée de la transforée de Fourier locale telle que :

o0
1 ,/(t—b
1047} (ha) = [ s Jzur (127)
— 0o

Une ondelette rere peut prendre des formegdrvarees (mais reste soumigecertaines conditions

d’admissibili#e [14]) et le choix de la meilleure fonction d’ondelette reste un pnolel ouvert et &s

dépendant de I'application. La formulation de I'analyse en mastitutiona travers une transforee

en ondelettes peut prendre @éifentes formes :

— La Transfornée en Ondelette Disete (TOD),

— La Transfornge en Ondelette Continue (TOC),

— Les transformations compactes ou non, ayant une approche effectivement easoluition, ce
qui est le cas des TOD ave@admation, ou pldt en multechelle que I'on obtient lorsque la
TOC n'inclut pas de dcimation.

Lorsqu’un signal est apphen@ en multéchelle, il est dispds sous une forme progressive dans

laquelle le niveau de é&fail contenu dans chaque bande deainposition est croissant (on peut

aussi dire que la éyguence maximalen,x du spectre de Fourier est de plus en plus grande). Par
contre, si ce signal est @ené en multiesolution, le niveau deé&tail de chaque bande de la
decomposition reste le @me (les spectres de Fourier sont denme largeur de bande), mais c’'est
le pas de Echantillonnage du signal qui varie.

Dans la suite de ce travail, nous nous focalisons suréleoohposition muléchelle par ondelette
continue qui peésente notamment l'avantageétte invariante par translation et qui garantie donc une
repesentation identique des textures quelle que soient leurs positions dans I'image.

A. Transforn@e multechelle par ondelettes continues

La stratgie de écomposition qui suit doit nous permettre d’analyser localement I'allure du spectre de
vagues. Aussi allons-nous utiliser une transfeenen ondeletteséfinie comme un ograteur diferentiel
multiéchelle [15] qui permet de caré&ciser la structure locale d'un signal L'opérateur de la transforae
en ondelettes est alor€fihie (ici en 1D) par :

14

0
TO{f} (b,a) = a’ 57 (f 5 0a) (B),

ou ¢ correspond au niveau deecbmposition § < ¢ < L). La convolution f * 6, corresponda une
moyenne def sur un certain domaine.

En consi@rant la @rivee premére, TQ {f} (b,a) = a% (f % 6,) (b) a un module maximal aux points
de variations brusques d¢g = 6,) (b). En consi@&rant la @érivee seconde, T f} (b,a) = a2§—;(f *
6.)(b) a des maxima qui correspondent aux maxima locaux de la courbufe Rles gréralement, les
composantes de la transfoemen ondelettes sont proportionnelles aux cooréesrdu vecteur gradient
de f lissé paré,. Ainsi, avec un tel oprateur diferentiel multechelle, toutes les singulgg d’'un signal
sont cetecées en suivant les modules maxima d’ondelettes danécleslles les plus fines. En outre, il
a étt cemonté que si le signal a une transforiee de Fouriea bande limiée et si 'ondelette utilise
—) = —% — esta support compact, alors les modules maxima des coefficients d’ondelettes constituent
une repésentation compacte et stable du signal.

Pour analyser localement l'allure du spectre de vagues, dbgamvimagerie RSO, nougfihissons

une ondelette deédection de contours par produigmarable de deux ondelettes monodimensionnelles
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dyadiques. Leur transforee de Fourier (en 2D) &trit alors :

TF{’(/Jhori} (whori, wvert) = TF{g} <Whori) TF{¢} (whori) TF{¢) (wvert)

TF {wVert} (whoria wvert) =TF {g} <w\éert) TF{(;S} ((U;ori) TE {¢} (w;en)
coow\ m+l . .
avec TH¢} (w) = (512 2 ) e—i% . - {1 pourm F)a|r N
2 0 pourm impair

Ce qui donne naissanéedes coefficients de filtres passes-bagTF(w) = v/2 (cos £)™ "' e=i=% qui
correspondend une B-spline de degm.

Paralklementyg est une approximation disete de la érivation, de transforée de Fourier : TRg} (w) =
—j V2 (sing)" " emi%.

De fagona analyser le spectre de vague le plus localement possible, nous avons choisi une fonction
d’échelle la plus courte possible et donc une fonction dont la transforrée de Fourier soit une spline
cubique. La écomposition muléchelle conduit don@ une &rie d'images de coefficients d’ondelettes
repiesentant desélails a deséchelles/ de plus en plus grosmies () < £ < L), et une image lise
repesentant une approximatioa (échelleL) de I'image originale ¢f. figure 2).

Une observatiory peut doncétre repesenge avec seséailsa differentesechelles par :

O, = [x0(2EDg 21y
f— \y?ori = fx ¢hori (Q_Za:,Q_Zy) pour0 < ¢ <L
\I/Xert = f * 77[}vert (27{,& 27@3,/) pourO <l< L,

ce qui corresponé decouper le spectre de Fourier de fagon dyadique tous,lgg2‘t!, 0 < ¢ < L.
Remarque 1l faut noter ici que le vecteu(\I/’go”, \I/;e”)t est proportionnel au vecteur gradient fle
lisse parf,:. Il 'y a donc pas, dans ce type déabmposition, de fonction d’ondelettes diagonale comme

dans le cas des ondelettes mékiolution @finies en deux dimensions couramment @is. De plus,
cette decomposition estatie pour caraériser les structures locales d'un signal et il n’a pisquestion
de cefinir une orthogonali entre les espaces engeimjparwg?”, Yyt et gy Il sera donc cessaire de
consicerer uneéventuelle coglation entre les coefficients d’'ondelettes le long desodhpositions. Dans
la pratique, nous n’'effectuons pas plus de trois ou quammhpositions puisque les imagés—_3 ou
d;_, repesentent I'observatioa une ésolution plus grosére que la longueur d'onde de la houle, ce
qui est suffisant pour I'application \és.

B. Caracerisation statistiqgue des coefficients d’ondelettes

Nous peésentons les familles de lois paraimques que nous avons utéiss pour caraetiser les
distributions des difrentes bandes décbmposition de la repsentation muléchelle. Nous avons choisi
de caradiriser les distributions des coefficients passe-Baspar des lois provenant du sgste de
Pearson, conforment aux types de log consi@rer pour une image RSO [16]. En ce qui concerne les
coefficients passe-hadth" et U¥e", 'analyse des formes des distributions nous a conawionsiérer
les familles de lois issues du sgate des Gaussienne£i@raliges [17].

1) Caractrisation des coefficients de basséduence - Sysie de Pearson l'image de
basses fquencesd,, obtenue par convolution avec un filtre passebs (LY, 2-(E=1y), presente
un histogramme ligsde néme forme que I'histogramme de I'image originale.

Il est souvent admis que la melisation statistique des observations radar suit, dans les zones
homognes (6 les caradristiques physiques détrodiffusion sont stationnaires), une loi Gaussienne
circulaire complexe. En effet, dans chaque cellule &solution radar, un grand nombpé; de diffu-
seursélémentaires intervient de facon @bnte (par une contribution en module et phase de l'onde
électromagatique et non par une simple contributi@mergetique). Alors que chaquettrodiffusion
élementaire est&terministe et seésout en utilisant les coefficients deflexion de Fresnel, la contribution
des N, rétrodiffuseurs devient ahtoire puisqu’on ne niise pas le nombre lui-&me de &trodiffuseurs,
leurs caradristiques gonetriques, leur orientation... Pour la plupart des images radar, on admet que
'amplitude se distribue selon une loi Gamma ou Gamraeerpli€e, avec des moments statistiqués li
a la reflectivie des diffuseurgléementaires. C'est ainsi que I'on introduit la nétidation multiplicative
du chatoiement pour exprimer ce hiatus entre la varigébdiés pixels d’'une image radar sur une zone
homogene et la constance ou stationnarduppoge du coefficient deéflection. Pour une image radar



G. Mercier, S. Derrode, W. Pieczynski, Traitement du Signal, Vol. 21(4), 2004

TABLE |
CARACTERISTIQUES PRINCIPALES DES CAPTEURRSOUTILISES POUR CETTEETUDE.
Satellite ERS-1 ENVISAT
Capteur AMI ASAR
Longueur d’'onde 5,66 cm 5,62 cm
Angle d’incidence 20° - 35 15° - 4%
Résolution 25m 150m
Fauclee 100km 400 km
mode PRI Precision Image WideSwath : Tmage d'amplitude
Donrées en amplitude Moyenne ésolution

Image de épart

whori(x, y) 9(3:, y) z)bvert(aj7 y)

)

M
I

)

CRY (5.4) wer
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|

’ 2Ly71 )

s

whori(QLx_l’T;_Ll) 9(%7%) wvert(Q

-

<,

Gradient horizontal Approximation Gradient vertical

Fig. 2. Decomposition muléchelle d’'une image. L'information initiale est parfaitement ca@masie par les bandes de coefficients d’ondelettes
(images¥, issues de la convolution avec les fonctian@~“z, 27%y) en ligne et en colonne) et de 'image d’approximatétiechelle L
(image®y, issue de la convolution avel{ 577, 57%47))-
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de la surface de la mer, les hypeties habituellement pess ne sont plusévifiables et dme parfois
fausses [18] :

— Le nombre de é&trodiffuseurs peut ne pasre suffisant pour valider la loi des grands nombres et
consicerer un chatoiement pleinemeréeélopye ;

— Les €trodiffuseurslementaires ne sont plus ieglendants entre eux. La description faite du spectre
de vagues la surface de la mer nous interditpiesent de conséfer que lenergie du spectre de
vagues est Gaussienne en chaque longueur d’onde &teéndante de la longueur d’onde.

— Les tétrodiffuseurstlementaires sont en mouvement.

C’est pourquoi nous n'avons pas appkqde filtrage anti-chatoiement avant le traitement mais, au
contraire, utili€ les lois induites par ce phonene pour faciliter la segmentation de la rugesite
surface. En effet, nous observons une certaine similitude entre les distributeseni@s dans les images
RSO de la surface de la mer (distributions ptutaussiennes ou dissgmiquesa queue lourde) et les lois
définies a priori lorsque les conditionsttriques d’'un chatoiement pleinemegvdlopie sont respeétes.

Ainsi, nous avons choisi d'utiliser le sgshe de Pearson [19] qui s'esté&® tres performant pour la
segmentation d’'images radar [20], [21]. Ce &ysé est constiuessentiellement de huit familles de lois
(incluant la loi Gaussienne, la loi Gamma, les lois Beta, ...) et offre welarge vaéte de formes (lois
symeétrigues ou non, loia support boré, semi-boré ou cfini partout). Chacune des lois du Srsie peut
etre caradrise de mardre uniquea I'aide de sa moyenng:{) et de ses trois premiers moments cestr
(2, - . ., 14). Toutes les familles du sysne peuvenétre repesenées dans le diagramme de Pearsdn (
figure 3) dont les axes sonéfinis par les coefficients; et 35 tels que :

— Dissynetrie /5, avecs; = %

— Aplatissement3; = % ’

La loi Gaussienne est site & G = 0,82 = 3, N), les lois Gamma (lll) se situent sur la droite
d’'équations, = 1.5 81 +3. Les lois Beta de prerare espce (1) se situent sous cette droite, contrairement
aux lois Beta de seconde &g (VI) et aux lois de type IV qui se situent au dessus de celle-ci. Ces deux
dernires familles sonté&pages par la courbe correspondant aux lois Gamma inverse (&judtion

3 3/2 96
- —1383; — 16 — 2 4 ),avec <2
5 (130 (B +4) Bi< 5
Il est donc possible d’estimer les moments empiriques d’une distribatipartir dechantillons et de
déterminer, gice au couple de coordaees (31, 32), la famille de lois et les paragtres qui caraétisent
préciment la densi de probabilié (ddp) dans cette famille.

2) Caractrisation des coefficients de hauteduence - Gaussienneséf@ralisees : on
observe [17], [22] que la ddp des coefficients d’'ondeletéxgmes par la plupart des ondeletteenes,
peutétre moelisee globalement par la famille des lois Gaussiennegeliges d’expression :

1] _(\mw\)ﬁ

P(x;,u,(%ﬁ) = mﬁ * )

Pa

ou I'(+) est la fonction Gammay repiésente la moyenney est un paramtre déchelle qui caraétise la
largeur du mode de la ddgf( la variance), et © 3 est un paramtre de forme. Par exemple, podir= 1,
on caractrise la loi de Laplace et pout = 2, on retrouve la distribution Gaussienne de variagce
L'estimation des paragires peugtre Ealie par la rethode des moments, comme dans le cas du
syseéme de Pearson. Cependant, I'estimation par maximum de vraisemblance est plus robuste pour les
distributionsa queue lourde et lorsque le nombréchantillons est limé (ce qui peugtre le cas puisque
I'estimation des paraatres s'effectue conditionnellemeatchacune des classes comme ex@idans la
section suivante). L'estimation des Gaussiennése@liges par maximum de vraisemblance ne conduit
pasa une augmentation importante de la compé&xslgorithmique.
A partir d'un ensemble @chantillonsz = {z;;i = 1,2,..., N} indépendants, la fonction de log-
vraisemblancés maximiser{ a pour expression :

N
E(:B;,u,a,ﬁ) = IOng(CCi;,U/,OZ,B),
i=1
et revienta minimiser la diference d’entropie entre une Gaussienéeégali€e de paragtres(u, a, 3)
et la ddp engenée par I'ensemble déschantillonse. Cette minimisation procure, ereggral, une racine
unique dans le cas des Gaussienna®mlies. Il est important de remarquer que si globalement, dans
toute I'image la distribution des coefficients d’ondelette est éentce n'est paséatessairement le cas
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Diagramme de Pearson

imite basse
Type IZI 3

Gaussiennd

Student’t
4

fa

Beta
2° espece

Limite haute

Fig. 3. Caradtrisation des huit familles de lois du syste de Pearson dans le diagramffie, 32). Notez I'inversion de I'axe3..

sur une zone de l'image. Il est donéaessaire d’estimer les trois pamnes. Nous obtenons donc le
syseéme déquations suivant :

mln Z i — )P,

8(wu7 ap) N B &

0 "o Tam gl =0

oL 0. 0) N NG Nl —p\" (e
3= B () e (M) o

ouv() = FF/((,')) repiesente la fonction Digamma.

La premereéquation pose quelques difficedt de minimisation puisqu’elle est noérivable et épend
simultarement de deux paratres. Pour @soudre ce probme, nous avonsé&delopg@ une néthode
numérique qui consisté minimiserzl].\’:1 lz; — pu|® par estimation successive des pagtmes 3 et p

selon : i
3 tel que . (%) _ N %V:l |z: — 1 |
FOrG it

N
7i tel que mbinz |z: — 7P,
=1

la premere estimation de. étant assw@e par la moyenne empirique dédhantillon iz = % Zf;l x;.
Une fois i esting, il est possible d’'affiner I'estimation d& en cherchant la racine de :

ST 5 RSV
\p(%) > |lwi = fil” log |2; — il log (NZ |z; — A >
1+ . =l + =L = 0.

N
3l — P g
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Finalement, le paragire déchellea est ctermiré directement par :

1
> N

(B _p)”
" (szl%—ﬂlp
=1
Pour illustrer la neéthode, nous avons réggené dans la figure 4 les histogrammes de trois bandes de
décomposition en ondelettes issues dedaaposition muléchelle de la figure 2 et les lois Gaussiennes
Géreralig€es les plus vraisemblables.

Histogramme des coefficients d’ ondel ettes Distribution de Gaussiennes generalisees
0.14 T T T T T T T T 0.14
A i
012 M\ B 012 | ¥
[ I\
I M
01} I 1 01r R
“ !
| |
|
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Fig. 4. Histogrammes des coefficients d’ondelettes issug¢dendpositions: troiséchelles diférentes (a) et les trois GaussiennésiBali€es
correspondantes, esti®s par maximum de vraisemblance (b).

[I1l. SEGMENTATION PAR CHAINE DE MARKOV CACHEE MULTICOMPOSANTE

Gracea la transformation muktchelle, I'observation initialef est repesenge par un vecteur d’ob-
servationsa M = 2L + 1 composantes (O, Uhen wyert . gher gyert  ghor \If‘(ge”)t. La clas-
sification de 'image initiale, dans sa ré&sentation muléchelle, @cessite donc le&leloppement d’'un
algorithme de classification vectoriel (ou multicomposante).

Pour cela, nous proposons d'utiliser une extension de l'algorithme dn€lie Markov Cacdke
(CMC) au cadre vectoriel des dodes. Cette @thode de segmentation est relativemestegale et peut
s'appliquer dans des contextes éiffnts (multispectral [23], multitemporel [24]). Laé&palisation du
modkle au contexte mukichelle est effecke par le choix de la forme des lois d'attache aux émsn

A. Présentation du mate des CMC

La restoration bayesienne dans le contexte desetesdle Markov cads fait partie des gthodes
de classification les plus robustes. Ce sscest principalementidau fait que lorsque le processus dach
X peutétre moelisé par une ctime de Markov finie, alorsX peutétre reconstruii partir du processus
obseng Y selon diférents crieres bayesiens de classification comme le MRMM@ximum Posterior
Mode ») ou le MAP (« Maximum a Posteriorb).

Dans le contexte de classification non supé&mwjdes paraitres du modle de Markov sont inconnus
et doiventétre estinds a partir des seules doees obsees. Des rathodes #ratives bien connues
telles que l'algorithme EM ( Estimation-Maximizatior») ou SEM ( « Stochastic EM») peuventétre
utilisées. Dans ce travail, nous avons coasdine troistme neéthode appéle ICE  Iterative Conditional
Estimation») [25], dont I'interét en segmentation &t illusté dans un certain nombre de situations, en
particulier dans divers medes de Markov cads (champs, cfiaes ou arbres) [26], pour la segmentation
d'images de é&lédetection [27], [28], radar [20], [29], sonar [30], [31],&adicale [32], ou viéo [33].

Le mockle des CMC constitue une alternativeéirggissante et parfois cogtftive compag au moéle
des champs de Markov cae$y néme si ce dernier fournit une melgsation plus intuitive et plus pcise
des relations spatiales dans I'image [29]. Le gain en temps de calc@résagment s significatif. Dans
le cadre des dorées vectorielles issues de l@éadmposition muléchelle, la prengire étape consista
transformer les\/ images en autant de dines en appliquant le parcours de Peano [34] sur chacune d’elles.
La taille des chimes correspond au nombre de pixels dans les images ffptNous obtenons dont/
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séries deN donrees éelles. Pour chaque composantel < m < M, la $quence de doies est née
y™ = (y7",...,yN). Pour chaque indice, 1 < n < N, le vecteur deM/ composantes ainsi consgtu
est noé 4, = (y,.. .,yﬁ”)t. L'ensemble deséxjuences est notj = (y', .. .,yM)t = (g Un)-
Le principe de construction et les notations sont illestdans la figure 5.

Y, Yn-1 Ypn Ynt1 Yn

(a1 Tp—1 Tn Tn+1 TN

Fig. 5. Parcours de Peano et repentation des doées multicomposantes.

B. Algorithme de segmentation

L'approche statistique consiste consiérer que chaque observatigj),, a valeurs dandR™, est
la realisation d’un vecteur ahtoireY ,,, qgu’il convient de classer parmi I'ensemble deé classes) =
{w1,...,wk}. Pour effectuer la segmentation, I'objectif est donc d’estimer éabésationr du processus
cacle markovien et stationnait® = (Xy,..., X,,...,Xy), pourX,, a valeurs dan$). En consi@érant
les deux hypotbses classiques

— Les vecteurs éelatoires(?n> sont incependants conditionnellemeatX :
1<n<N

p(Y=g[x=a)=T[p(¥Yu=5.1X =2),
— La distribution deY’,, conditionnellemen& X estégalea sa distribution conditionnella X, :
p(f}n:gnIX::E) :p<?n:gn|Xn:xn)v

nous obtenons le graphe dépgndance de la cime de Markov de la figure 6. Il est important de noter
gu'aucune hypothse n'est faite quand I'indépendance des composani€$ du vecteur #atoireY ,,
conditionnellement X,,. Il est alors possible de tenir compte des liens statistiques entre les bandes de
la decomposition muléchelle (liens sadmati€s par les courbes en poingd), cf. section IlI-C.

Le bilan des paragtresa estimer est le suivant :

Paramétres du mockle (ensembley) : nous devons estimer lé§? parangtresc(wy, wi) = p (Xn_1 = we, X5y = wi)
permettant de calculer les probal&@hta priorip (wy) et les probabilgsp (wy |we) de la matrice de
transition deX (ces probabiliés sont inépendantes de).

Parametres d’'attache aux donrees(ensembled) : nous devons estimer les paraimes desk ddp
fur, (G,,), @ support suR™, correspondard p Y, = Y, | Xn = wsi ) la probabilié d’une observa-
tion bruitéey,, sachant queX,, appartienné la classev;,. Dans un cadre Gaussien, les pagammsa

estimer sont au nombre de x (M + 1) correspondani M moyennes et une matrice de covariance
de dimensionM x M.

L'extension de I'algorithme d’estimation ICE aux cas de deemvectorielles est relativement directe,
le lecteur inéresé trouvera le étail de la néthode en annexe. Cependanthaque &ration, nous sommes
confrong a I'estimation deK lois a M dimensions non Gaussiennes.

11
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Fig. 6. Graphe de &pendance de la cime de Markov cadke dans le cas de trois composantes.

C. Estimation des lois multidimensionnelles

Pour une iérationp de I'algorithme ICE et pour une classg fixée, nous notons paf les doniees
de ¥ qui appartiennent la classew,. Nous cherchons estimer les para@tres de la loi d'attache
aux dontees multidimensionnelleg,, . Dans un cadre non Gaussien, il est difficile d’estimer des lois
multidimensionnelles. Le point de vue de I'analyse multigarconsisté decomposer I'estimation de lois
M-dimensionnelles en I'estimation de lois monodimensionnelles. Plusieurs stgies sont possibles,
en fonction des hypo#ses faites sur les doaes.

e Si les donkes sont suppéss in@épendantes [35], alor§,, est le produit direct dél/ densiés

o définies surR :
M

CAES | FACOR )
m=1
Cependant, cette hypatbe d'inéépendance appdataomme peu justifie dans le contexte conéid.

e Siles donkes ne peuvent p&dre supposes inépendantes, alor,, ne peut plu€tre cecompoé
directement en produit d&/ densiés f' . LAnalyse en Composantes lagendantes (ACI) permet
de projeter les vecteurséaltoiresz,, dans un nouvel espacé tes composantes sont statistiquement
indépendantes [36]. Or la stégfie sous-jacente utilise umesultat issu du #oeme de la limite
centrale :la distribution de la somme d& variables aéatoires iné@pendantes tend vers une Gaus-
sienne quandV tend vers l'infinj et plus pécig€ment son corollaire la somme de deux variables
aléatoires centes est plus proche d'une Gaussienne que n’'importe laquelle des deux variables
initiales. Aussi I'ACI revient-ellea maximiser un crére de non gaussiagitsur les composantes
proje€es dez,, [37], [38]. Malheureusement la recherche de maximum de non gauss@ngjendre
des types de distribution souvent multimodales. Il devient alé&s difficile de consiérer que ces
lois multimodales soient cara@atstiques de la distribution des observations restreiatase seule
classe!

e Une solution sous-optimale dans le cas Gaussien, mais mieuxtaddguhs la pratique, consisie
utiliser I'’Analyse en Composantes Principales (ACP). Le principe de l'algorithme estabiler
les doniees originales pour revendr la forme @crite par lequation (2) ¢f. [39], [40]).

S'il existe une matriceA telle que les doneest, = AZ, sont cecorgélées, alors la matrice de
covariance des dogest, est diagonale (matrice ugitpar exemple). Ainsi, nous pouvoasrire
ATz A' = Id, avecT'z la matrice de covariance des démsZ. En utilisant la transformation de
Choleski, une matriced solution de cett&equation <crit :

A' = (Choleski(T'z)) ™" .

On \erifie aigment que les variances des dees projetes sont unitaires et que leurs covariances
sont nulles A titre d’exemple, pourdM = 2 composantes, nhous obtenons :

L 0
A= b 1 ,
o1 \/1—P2 o2 \/1—P2

si on note respectivement par et o, les variances d&' et z° et p le coefficient d'intercorélation.
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Soit g™ (-), 1 < m < M, les lois monodimensionnelles eséas gace aux donges @corgleest,,.
Nous obtenons :

M
for (Zn) =Idet A] T 9o (). 3)

m=1

Aucune hypotkse sur la forme des ddp marginales n'éstessaire. La gthode peut doncés bien
s'appliquer dans un cadre Gaussien (il faut alors estimer les moyennes et variances des lois marginales),
ou dans le cadre d'un @ange grérali€ ai les marginales appartienneatdes familles de distribu-
tions differentes. C'est le cas des d@as multechelle utili€es pour 8tecter et caraétiser les nappes
d’hydrocarbure.

V. APPLICATIONA LA DETECTION DE NAPPES DHYDROCARBURE

La méthode de segmentation mélthelle est donc la suivanté.partir d’'une observation de la surface
de la mery acquise par un capteur RSO, nous appliquons la transformatiorenhdtie @crite dans la
section Il. Ainsi, I'observationy est repesenée, sans perte d’'information, sous une forme vectorielle avec
g = (Op, Uhen wyert, . whor et phort \If‘(ge”)t . Ensuite, cette observation multicomposante est
segmerttea I'aide du moéle de chine de Markov pesené dans la section lll. Nous rappelons que nous
avons choisi d'approcher la ddp des coefficients passeshapar des lois provenant du sgste de
Pearson, et les ddp des coefficients passe-étit et UVe" (0 < ¢ < L) par des lois issues du sgste
des Gaussiennesé@rali€es.

Precisons que le nombre de classes @ilmur segmenter les images eséfiwanuellement. Cette
valeur est typiqguemer#galea deux lorsque I'on souhaitegtecter la pgsence ou I'absence d’hydrocar-
bure. Neanmoins, une ou deux classes sapp@ntaires peuvent s'@er recessaires pour métiser un
phénonene nétorologique comme un front de vent, des grains ou bieretah particulier de I'hydro-
carbure comme unémulsion de ptrole et d’eau de mer.

Nous avons teétcet algorithme sur deux types d'images RS@spntant des traces d’hydrocarbure.
Nous montrons d'abord dessultats locaux provenant d’'une image de hadsolution (esolution
décangtrique pour un capteur satellitaire) avec des @@snERS, puis degsultats plus globaux avec
une image deésolution plus grosére (ASAR d’Envisat en modé/ide Swath

A. Resultats avec des doees ERS

Nous avons utilie une sene ERS SAR repisentant une nappe détmle en mer Mditerrae €f.
figure 7). Cette image montre une nappe compacte dans la partie sombre et la mer reanqolappafia
de manere plus clairea cause d'une viscositplus faible et de la psence de vagues. Des zones raiifg
sontégalement observables sur la partie droite de I'image. Compte tenu de la petite taille de ces zones,
il ne s’agit pas de variations locales de la vitesse du vent. Par contre, il est fort possible qu'il s’agisse
d’'une émulsion ou au contraire d'un hydrocarbure plus volatile dans lequetriadttion des vagues est
moins importante. Cette 8ne est typique destdazages effechs en mer Mditerraie.

La difficulté de la localisation des nappes detrple n'est pas tant deétecter les grandes nappes
homognes mais pldt de ceterminer peciement les frongres de cette nappe egalement de &tecter
(sans fausses alarmes) des zones plus arébitglles cesaiches sombres sur &t droit de I'image.

On sait par exemple que le bord d'une nappe qui se situe au vent est plus franc que le bord sous le vent
qui est plusetiré et se transforme eemulsion.

La figure 8 regroupe I'ensemble dessultats de segmentation obtenus avec cette image. En guise de
comparaison, nous avons segni@éehimage selon diferentes rathodes, avec deux ou trois classes (resp.
1'¢ et Z ligne). Le seuil radioratrique de la rathode de seuillage &€ fixé manuellement, compte-tenu
de la forme de I'histogramme.

L'algorithme de seuillage et la @hode base sur I'algorithme ICE aveugle permettent d'illustrer les
carences des stagies de segmentation l@&s uniquement sur la radi@mie de la sene. Bien que la
nappe soit correctement locaes les figures (a) et (d) montrent destmombreuses fausses alarmes en
mer libre, a1 I'on trouve de nombreuses petites zones noires qui n'ont pasatle signification physique.
L'algorithme s’aere incapable de prendre en compte la textrege@e par les vagues et la trasie
classe, introduite dans l'image (d), participda mocklisation de la mer libre.

En ce qui concerne les deux nies de Markov, dans le cas de deux classes, le taux d’erreur en mer
libre est tes nettementaduit. Par contre, c’est laétection de la nappe elleéme qui est particudrement
insatisfaisante. L'image (c) propose, quantlle, une localisation plus @eise de la nappe compacte. La
prise en compte de I'information contextuelle, rad&nque et spectrale, par la médation markovienne
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Fig. 7. Image ERS SAR d'une nappe detiple (a) et son histogramme normaligh).

permet donc d'amliorer sensiblement la qualitde etection. En contre-partie la zone de mer lildre
I'intérieur de la nappe se trouve abslpar la classe métisant la nappe.

L'int éret sgecifigue du modle vectoriel sur la@composition muléchelle est illus& dans I'image (f).
En effet, lorsque I'information de I'image ERS est repengée sous forme mukichelle et que I'algorithme
de segmentation par cime de Markov effectue une segmentation des variations locales des textures qui
se rattachent au spectre de vague, &ssiitats obtenus ont un sensagtionel bien plus satisfaisant. Ceci
montre que la quakt de segmentation n'est pas uniquemeee & la markovianié maiségalement la
facon dont la sene est refisenge. La segmentation porte alors un double sens : I'informatioedids® ,
permet de &gulariser 'observation initiale alors que I'ensemble des coefficients d’ondefeffsu vert
caracérisent toutes les nuances des textures en chaque point.

D’un point de vue tBmatique, la nappe de&pole est parfaitemenétecée. De fagon similaire, la mer
libre est carad@riste sans fausse alarme ni manque &@ction. La classe intediaire semble ici avoir
une interpétation particukrement inkressante. En effet, cette classe s&ise, d'une parg I'interface
entre les zones de mer libre et la nappe @&qle et sur les zones effectivement douteuses et a@bigu
ou des mesures terrain pourraieBi&ler des galettes dislogas ou un hydrocarbure plus volatile. En
fait, lorsque I'hydrocarbure est au contact de I'eau de mer, il se charge d’eau et, @sagegeant,
produit uneémulsion dont la viscostest effectivement és differente de celle de I'hydrocarbure initial.
De plus, les hydrocarburé&gers se diffusent plus la surface de I'eau.

B. Resultat avec des doBées Envisat

Le naufrage du Prestige le 19 novembre 2002 a cogfifmtérét de la &éledetection radar dans un
contexte oprationel pour dtecter la pesence de nappes d’hydrocarbure. En effet, dans des conditions
méteorologiques &eres, par ciel couvert, ou de nuit, une acquisition optique n’est d’aucun secours alors
que les plate-formes satellitaires embarquant des capteurs RSO fournissent de jour comme de nuit, par
temps couvert ou ciel clair des da@es de quali identique. Manmoins, la seuleédection de zones
sombres sur une image n'est pas suffisante p@berthiner la pesence d’hydrocarbure. Il peut s’agir
d’'absence de vent, de venégrviolent ou de pdnonenes oéanographiques comme lap-wellings

L'int érét suppémentaire de I'approche gsenge ici est d’'effectuer une segmentation qui s’appuie sur
I'estimation péalable d'un rélange de lois. Ainsi, une fois la segmentation efféeetuune analyse des
types et des formes des lois obtenues permet de valider ou d’infirmerdarme effective d’hydrocarbure
dans unedche sombre de l'image.

L'image de la figure 9 (a) @sente une tfaée d’hydrocarbure &erge juste avant le naufrage du
Prestige, le 17 novembre 2002. Deuxitées d’hydrocarbure seegarenta cause de &tat de mer, du
vent et de la viscodit du petrole. Aussi, il devient difficile de caramiser la pesence d’hydrocarbure
entre ces deux tfaées. De plus, les conditions atmoéphues induisent une pression partietdi sur la
surface de la mer et un front apptiravec une radiogtrie plus sombre sans pour auté&tte Evelateur
de la pésence d’huile. Limage 9 (b) psente le&sultat de segmentation en trois classes. Une gremi
classe se drialise sur la nappe d’hydrocarbure, une seconde sur une zone @nuzgs laquelle la
surface de la mer apparaplus sombre, et une troésine cara@risant une mer libre sans hydrocarbure.
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Fig. 8. Resultats de segmentation de I'image de la figure 7 gdue 2 et K = 3 classes. La preraére colonne correspond au seuillage
(2 classes) et la athode ICE aveugle (3 classes). La seconde colonne corresptalijorithme de CMC scalaire appliqusur I'image
originale. La troistme colonne corresporadl’algorithme de CMC vectorielle appligusur la @composition muléchelle.

@)

Fig. 9. Image (a) : acquisition ASAR d’Envisat effeetulors du naufrage du Presti@@ESA. Image (b) : segmentation de I'hnydrocarbure
par chdne de Markov multicomposante le long d’'unecdmposition muléchelle de I'image.
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Si le resultat de la segmentation peut poeconfusion en laissant une classe ambjdianalyse des
types de lois obtenuesf( table 1) permet de lever ces ambitgs et de dcider avec plus de certitude
de la pesence ou de I'absence d’hydrocarbure dans chacune des classes. Breskarntt de noter ici
que les coefficients d'ondelettes de la classe d’hydrocarbure soBh@atijuement caramtises par des
lois ayant une forme plus proche de la loi de Laplace que les lois des coefficients d’ondelettes des autres
classes (classe de mer libre et classe dite andhigui sont plus proches de lois Gaussiennes. Ainsi, cette
classe ambigél peutétre affecke a posteriora une zone de mer vierge de pollution, portant sans doute
la trace d’'un pBnonene atmospérique, comme un coup de vent.

Finalement, nous pouvons conclure que ce type de segmentation agit bien comme une segmentation
du spectre de vague local vu par le capteur RSO.

Remarque :d’'un point de vue ogrationnel, les images radar répentent un volume de ddees
imposant §000 x 8000 pour les images ERS) qu'il esénessaire de prendre en compte lors des traitements.
Or, le moale par chine de Markov cadke n'est pas adaptaux images de grande tailidant donig
I'occupation némoire recessairea 'algorithme. Pour pallier ce probine, il est possible d'appliquer
I'algorithme f£quentiellement sur urédoupage de I'image en blocs (de taillgd0 x 1000 par exemple).

Cette @émarche est valide car
— La description muliéchelle est locale puisqu’elle est contruite par convolutions avec des éltres
réponse impulsionnelle finie. De plus, un recouvrement entre les blocs (qui se nomment alors des
tuiles) est touta fait envisageable pour attuer lestventuels effets de bords.
— Le mockle de Markov utili& suppose que le processXs soit stationnaire, ce qui sugme que
les processus assési aux blocs (ou tuiles) le soieagalement. Certes cette hypese n’est pas
toujours \erifiee dans le cas d’'images de nappes €ggbe. Neanmoins, I'influence du voisinage
de chaque pixel est lin@t spatialement quelques dizaines de pixels, puisque dans unéfeod
Markovien, la corelation diminue de maére exponentielle avec la distance.
Il est alors possible deeunir les blocs segmerg £paément, par similitudes avec les ddp estan, pour
obtenir une carte de segmentation globale sur une image de grande taille.

V. CONCLUSION

Dans ce travail, nous avonsgsené une néthode non supenég de segmentation de nappes d’hy-
drocarbure bae sur des outils deedomposition muléchelle et un mogle markovien d’estimation de
mélange de lois. Plus pcigment, la écomposition muléchelle aéte réalie par une transforee
en ondelettes qui agit comme unéspteur diferentiel multechelle. La segmentation, quamtelle, est
effectlee ghcea une extension vectorielle du migd de chine de Markov cadke. L'estimation des
lois d’attache aux dorées multidimensionnelles estalie par ACP, dans lequel chaque composante
est issue du sysime de Pearson (coefficients passe-bas) ou de la famille des Gaussiémaesdi®es
(coefficients passe-haut).

Cette neéthode effectue une segmentation de la surface de la raee @rune caraétisation locale
du spectre de vagues vu par un RSO. Aussi, cettetgimtle segmentation effectue-t-elle ur@edtion
de differents penonenes oéanographiques et semble idoine pourésedtion de nappes d’hydrocarbure
sur la surface de la mer.

Néanmoins, il semble que I'hypatke de stationnaétde la chine de Markov soit un handicap pour
traiter des images de taill&€elle (typiquement d8000 x 8000) de fagon oprationnelle. Le manque de
validité de cette hypo#se est pnalisant puisqu’il induit une segmentation fournissant wrlamge de
phénonenes mis en commun de facarobtenir des paragtres de la cHae de Markov stationnaires. |I
devient alors difficile de cerner les nuances entre un hydrocarbure peu visqueux et une mer ré&n pollu
agitte par un vent faible. Ainsi, &volution naturelle de cette &hode de segmentation consistéra
prendre en compte le caracté non-stationnaire de la surface de la mer ésgmce de pollution par
hydrocarbure.

En outre, la pesence de navires induit des points brillants de forte radiorétrie sur les images RSO.
Ces anomalies radidgsiriques sont &s enalisantes pour la carécisation statistique des coefficients
d’'ondelettes et perturbent fortement Iésultats de segmentation. Il est aloésessaire de supprimen
la signature de ces navires. Deux solutions sont envisageables : soétpetiah de navires en guise de
prétraitement, soit en appliqguant unecdmposition non-ligairea 'aide de filtres rédians, pluit que la
decomposition en ondelettes [41]. Cette deraipiste constitute la principale perspectivees travaux.

ANNEXE
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ALGORITHME DE SEGMENTATION

Le squelette de I'algorithme complet de segmentationésmehpose en trois phases, figure 10, en
notantd = (v, 9) :

Phase 1 - Initialisation'objectif de cette phase est d’effectuer une premiestimation des paraitnes.
Pour cela, nous avons segmeliimage passe-bas de l&ebmposition @) par un algorithme ICE
aveugle, dans un contexte gaussien. L'image sedgrmerdnduita I'estimationéy.

Phase 2 - Estimation des parardtres cette phase estali®e par I'algorithme ICE &krit en annexe.
Chaque iération fournit une estimation des pareines@,. Le nombreP d'itérations ne pouvant
étre cetermiré a priori, nous stoppons I'algorithme lorsque les partmes ne varient quasiment plus
ou apes un nombre fix d'itérations.

Phase 3 - Restauration / Segmentationette derrére phase permet de segmenter I'image origiaale
partir des parasires estiras @ p) dans le contexte du céte bagsien MPM.

Images originales)).

Phase 1 : Initialisation
par ICE aveugle gaussien

0o
Phase 2 : Estimation des pararatres 0
« Iterative Conditional Estimation (ICE) p=1--P
0p

Phase 3 : Restauration/Segmentation
« Maximum Posteriori Mode (MPM)

Image segmeBie ().

Fig. 10. Squelette @eral de l'algorithme de segmentation. La phase 2 ésdillee dans la figure 11.

Le principe d’ICE repose sur le calcul de I'éspnce conditionnelle d’'un estimatearpartir des

donrées comptes(x, 4j) [25]. ICE est une rathode iérative qui produit uneé&ie d'estimations),, du
parangtre @ de la mangre suivante :

1) Initialisation defg ;

2) Calcul de@,;; = Eq, [5 (X,?)
donrées compites (X, f’) :

3) Arréta l'itérationP siOp ~ 0p ;.

Y = ﬁ} ol 6 (X,?) est un estimateur dé a partir des

Appliguée dans le cadre du meleé qui nous irétresse, cette prédure se écline en dewétapes :
Ensemble~ : I'espérance des composant?;sjeﬁ peutétre calcude de mardre analytique, en utilisant
l'algorithme de Baum-Welch normaés(probabilies « Forward» et « Backward») [42].

Ensemble§ : I'espérance des composantﬁsde@ ne peut pagtre calcukée directement. Par contre,
elle peutétre approcke en calculant la moyenne empirique de plusieurs estimations @glon=
L S 6(«!,4), avecz! une kalisation a posteriori d& conditionnellement Y, simuke en
utilisant 8,. On peut effectivement montrer que la distributipf.X = x Y = 9 ) est celle d'une
chdne de Markov non homame dont les para@tres peuvengtre calcudsa partir de I'algorithme
de Baum-Welch normalés ce qui permet sa simulation.

Le squelette de l'algorithme d’estimation des pagtmes avec ICE est reggseng dans le sddma de
la figure 11, et correspond un zoom sur la phase 2 du squeletéeégal donig dans la figure 10.
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1=0

Estimation de v, = {c(k, )} : Réalisation [

Probabilités Forward et Backward
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Probabilités conjointes de X a posteriori
Gl 0) = p (Xo = wh, X = e |¥)

Probabilités conjointes de X a priori
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7gN |Xn = wk)

1- Simulation de x,;, chaine de Markov
non stationnaire, de matrice de

transition :
tﬂ(kvg) =P (Xn+1 = Wy ‘Xn = Wk, }_})

2- Estimation des parametres des K

lois M-dimensionnelles — d,;.

Moyenne des réalisations

L
o,=1 Z 5y
=1

0, = (7p’ 5:0)
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Fig. 11. Squelette de I'algorithme d’estimation des paraes (phase 2).
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TABLE Il
HISTOGRAMMES ET LOIS DE CHACUNE DES TROIS CLASSES OBTENUESL’ ISSUE DE LA SEGMENTATION PAR CHANE DE MARKOV
MULTICOMPOSANTE SUR LA DESCRIPTION MULTECHELLE DE L' OBSERVATION INITIALE.

Bande Classe
hydrocarbure ambigwe mer non pollee

) =01 = B =025 - Bi=0,4 -

=2 Bp=2,25 = B2 =2,53 Bo=3,2
ghoi | @ =255 - =406 = o = 499

=11 3=1,62 8=1,79 = 8=1,87
e | @ =280 - o = 460 o = 549

=1 B=1,69 - B=1,92 B=1,94
ghori | @=150 - a =228 a =281

=0 | 3=1,29 .= B8=1,60 8=1,91
gret | =151 b a =244 a = 286

=0 | 3=1,36 = B8=1,74 B=1,94
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