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RésuméLes appro
hes markoviennes en imagerie et vision par ordinateur o�rent un 
adre mathéma-tique élégant pour résoudre 
ertains problèmes 
omplexes. Des modèles de formation des donnéesobservées ainsi que des modèles dé
rivant le 
ontexte spatial des images à re
onstruire sont alorsné
essaires pour exploiter de telles appro
hes. Le plus souvent, la fon
tion d'énergie globale obtenuedemeure di�
ile à minimiser en raison de ses propriétés mathématiques et de la grande dimensiondes données. On est alors 
onfronté d'une part à des problèmes 
ombinatoires et d'autre part auxlimites en puissan
e des ma
hines a
tuelles.C'est dans 
e 
adre que s'ins
rit le premier obje
tif de 
es travaux de thèse, où nous proposonsdes algorithmes d'optimisation e�
a
es d'une 
lasse d'énergies markoviennes multi-étiquettes depremier ordre qui permet de modéliser un nombre important d'appli
ations en imagerie. C'est la
lasse d'énergies ayant 
omme atta
he aux données une fon
tion quel
onque, et 
omme a prioriune fon
tion 
onvexe. Les algorithmes proposés reposent d'une part sur une te
hnique assez ré
ented'optimisation dis
rète en vision, à savoir la 
oupe-minimum sur graphe, et d'autre part sur unestratégie d'optimisation itérative par des mouvements de partitions. De nouveaux mouvements,que nous avons appelés mouvements de partitions larges et multi-étiquettes (MPLM), permettentalors d'avoir un 
ompromis entre la qualité de l'optimum atteint et la 
omplexité algorithmique.Appliqués et validés sur une série d'expérien
es traitant de la restauration d'images naturelles etradar, ils ont pu montrer de bonnes performan
es 
omparés aux algorithmes d'optimisation del'état de l'art.Le 
adre appli
atif prin
ipal de 
ette thèse est la re
onstru
tion du relief par interférométrieradar à synthèse d'ouverture. Cette méthode de 
al
ul de modèles numériques de terrain est 
on-frontée le plus souvent à la nature très bruitée des données interférométriques radar et aussi à la
omplexité des s
ènes naturelles et urbaines à re
ontruire. Les appro
hes markoviennes trouventalors leur justi�
ation pour s'appliquer à 
e type de problèmes, grâ
e à des modèles bien adaptésau type de bruit sur 
es données et au 
ontexte spatial des s
ènes. Ainsi, le deuxième obje
tif de
es travaux de thèse 
onsiste à proposer des modèles markoviens robustes fa
e à la diversité dess
ènes à re
onstruire dans le 
as général. Un modèle a été alors proposé dans un premier tempsqui repose d'une part sur un ensemble d'observations multi
anaux de phase et d'autre part surla variation totale 
omme a priori, pour parvenir à une re
onstru
tion pré
ise du relief. Ce mod-èle est validé tout d'abord sur des données de synthèse et testé ensuite sur des données réellesde s
ènes naturelles a
quises par le 
apteur radar ERS-2, ave
 prise en 
ompte de perturbationsatmosphériques globales.Confrontés à des s
ènes urbaines né
essitant une meilleure pré
ision et lo
alisation des stru
-tures non-naturelles, un deuxième modèle a été exploré, exploitant 
ette fois-
i 
onjointementl'information de la phase et de l'amplitude. Des algorithmes d'optimisation 
onjointe bien appro-priés à 
ette nouvelle forme d'énergie ve
torielle sont alors né
essaires. Appliquée à des donnéesradar aériennes d'une s
ène urbaine, a
quises par le 
apteur E-SAR, 
ette appro
he 
onjointe ap-porte une meilleure re
onstru
tion en terme de pré
ision et o�re des perspe
tives pour exploiter
onjointement d'autres données de natures di�érentes.
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Abstra
tThe MRF in 
omputer vision and image analysis is a powerful framework for solving 
omplexproblems using the MAP estimation. First of all an energy fun
tion that en
odes both the noisea�e
ting the observed data and the a priori on the estimated solution has to be �xed. Thenan appropriate optimization algorithm of this energy is ne
essary in order to solve the probleme�
iently. However, some image pro
essing problems deal with high dimensional data and require
omplex MRF energy fun
tions. Thus, optimization pro
ess be
omes a hard task.One of the main 
ontributions of this thesis is developing new e�
ient optimization algorithmsof a 
lass of �rst order multi-label MRF energies : any likelihood terms and 
onvex prior. Thisenergy form 
hara
terizes a large set of image pro
essing appli
ations. The proposed algorithmsrely on the 
ombinatorial optimization te
hnique, 
alled graph-
ut, and an iterative strategy to
onverge toward a lo
al optimum, 
alled partition move. We propose new moves, 
alled largeand multilabel partition moves (LMPM), that o�er a trade-o� between optimum quality andalgorithm 
omplexity. The graph-
ut te
hnique is adapted and used to 
ompute the optimal movesin e�
ient way. These new algorithms are tested in the 
ase of image denoising task, showing usgood performan
es 
ompared to the state of the art algorithms.The main appli
ation of our work is the digital elevation model (DEM) estimation using inter-ferometri
 syntheti
 aperture radar (InSAR) data. This problem is usually 
onsidered as a 
omplexand an ill-posed one, be
ause of the high noise rate a�e
ting interferograms and the 
omplex stru
-tures qualifying real natural and urban area. Therefore, MRF approa
hes are well adapted to dealwith this task, sin
e spe
i�
 statisti
al and a priori energy fun
tions 
ould be proposed to wellen
ode several problems a�e
ting these data and also to well des
ribe the 
omplex knowledge onthe estimated solution. So, a �rst model is proposed in this work that relies on a multi
hannelinterferometri
 likelihood density fun
tion and the total variation regularization. Optimizing thismodel using the proposed LMPM based algorithms leads to a pre
ise DEM. This approa
h is testedon several syntheti
 and real InSAR ERS-2 images, and also adapted to deal with multi
hanneldata even if global atmospheri
 perturbations 
hara
terize them.To re
onstru
t DEM in urban area, espe
ially the buildings, more pre
ise model is required.Therefore, a se
ond MRF model is proposed that lies in both amplitude and phase images. Thisnew joint model preserves well the dis
ontinuities in the re
onstru
ted pro�les. However, a new
lass of ve
torial energy minimization algorithms has to be studied, in order to minimize e�
ientlythe joint model. The proposed approa
h is then applied to E-SAR interferometri
 and amplitudeimages of urban area, showing us a more pre
ise re
onstru
tion than the previous approa
h.
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Liste des abréviationsPour des raisons de lisibilité, la signi�
ation d'une abréviation ou d'un a
ronyme n'estsouvent rappelée qu'à sa première apparition dans le texte d'un 
hapitre. Nous donnonsainsi la liste 
omplète des abréviations utilisées dans 
e manus
rit de thèse. Certaines 
or-respondent à des mots en anglais, leur tradu
tion est aussi fournie.FastDC Fast Dis
rete-Continuous(Algorithme d'optimisation rapide mixte : dis
rète-
ontinue)ICM Iterated Conditional Mods(Modes Conditionnels Itérés)InRSO Interférométrie radar à synthèse d'ouvertureLGMRF Lo
al Gaussian Markov Random Fields(Modèle markovien-gaussien lo
al)MAP Maximum a posterioriMCPAR Multi-Channel Phase and Amplitude Re
onstru
tion(Re
onstru
tion multi-
anal d'images de phase et d'amplitude)MCPAR+TV Multi-Channel Phase and Amplitude Re
onstru
tion withTotal Variation prior on phase and amplitude(Re
onstru
tion multi-
anal d'images de phase et d'amplitude ave
un a priori de type variation totale sur la phase et l'amplitude)MCPU Multi-Channel Phase Unwrapping(Déroulement de phase multi-
anal)MCPU+TV Multi-Channel Phase Unwrapping with Total Variation prior(Déroulement de phase multi-
anal ave
 un a priori de type variation totale)MNT Modèle Numérique de TerrainMPLB Mouvement de Partition Large et BinaireMPLM Mouvement de Partition Large et Multi-étiquetteQPBO Quadrati
 Pseudo-boolean Optimization(Optimisation de fon
tion quadratique pseudo-booléenne)RSO Radar à Synthèse d'OuvertureTV Total Variation(Variation totale)
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Introdu
tion généraleContexte général et obje
tifsDe nombreux problèmes de traitement d'image peuvent être résolus par une appro
hemarkovienne, 
'est à dire qu'ils s'appuient sur une information 
ontextuelle. En e�et, les
hamps de Markov, asso
iés à la théorie bayesienne de dé
ision, o�rent un 
adre mathé-matique 
ohérent et élégant pour résoudre 
es problèmes. Le prin
ipe est de se ramener àun problème d'étiquetage, dont la résolution 
onsiste à asso
ier des étiquettes aux pixelsde l'image de façon à minimiser un 
ritère bien dé�ni. Un tel formalisme né
essite toutd'abord le 
hoix de la fon
tion de 
oût à minimiser en fon
tion des données traitées et des
ontraintes de l'appli
ation visée. Le plus souvent, 
ette fon
tion (
ommunément appeléeénergie) repose à la fois sur les statistiques du bruit qui a�e
te les données et sur le 
ontextespatial de l'image à re
onstruire. Il est ensuite né
essaire de disposer d'un outil d'optimisa-tion qui soit 
apable de 
al
uler la 
on�guration qui minimise 
ette fon
tion. L'espa
e des
on�gurations étant extrêmement vaste, et augmentant en taille exponentiellement ave
 lataille des données, requiert des stratégies de re
her
he e�
a
es. C'est l'une des raisons quia motivé le développement de te
hniques d'optimisation markovienne e�
a
es en imagerieet vision par ordinateur.La minimisation de 
ertaines 
lasses de fon
tions non-
onvexes et de grandes dimen-sions est désormais possible. Les algorithmes proposés dans la littérature varient entrealgorithmes d'optimisation exa
te et d'autres d'optimisation non-exa
te ou approximative.L'avantage des premiers est la qualité de l'optimum vers lequel ils 
onvergent, qui est unoptimum global, mais au prix d'une 
omplexité algorithmique qui explose ave
 la taille desdonnées et même ave
 la nature de la fon
tion d'énergie qui doit par ailleurs satisfaire 
er-taines 
onditions. En 
ontrepartie, les algorithmes d'optimisation approximative o�rent debonnes performan
es de 
al
ul, au prix de la qualité de l'optimum obtenu. Le 
ompromisentre la qualité de l'optimum et la 
omplexité algorithmique 
onstitue alors le 
÷ur desméthodes ré
entes d'optimisation markovienne appliquées aux problématiques d'imagerietraitant des données de grandes dimensions et des formes d'énergies non-
onvexes.Nos travaux s'ins
rivent dans le 
adre appli
atif de l'interférométrie satellitaire pourfournir des modèles numériques de terrain (MNT). Une telle problématique est d'un in-térêt grandissant puisque 
es modèles nourrissent d'autres problématiques en télédéte
tion
omme l'interférométrie di�érentielle pour la déte
tion et le suivi de mouvement de terrain,ou la re
onstru
tion de modèles numériques d'élévations et de stru
tures 3D dans un mi-lieu urbain. Plusieurs appro
hes existent dans l'état de l'art pour parvenir à re
onstruire lerelief, telles que la stéréovision à partir d'images optiques et la radargrammétrie (ou stéréoradar) à partir d'images radar, ainsi que l'interférométrie radar. Dans 
ette dernière ap-pro
he, le 
al
ul du MNT se fait à partir de données de phase interférométriques, appeléesinterférogrammes. Ces données obtenues après une 
haîne d'a
quisition et de pré-traitementsont 
ara
térisées par un fort taux de bruit qui rend leur exploitation 
omplexe. De plus,15




es mesures de phases étant enroulées dans [−π, π[, illustrées sous forme de franges dansles interférogrammes, né
essitent un pro
essus de déroulement pour retrouver la bonnealtitude. Cette étape, 
onnue sous le nom de déroulement de phase, se transforme en unproblème di�
ile à résoudre en présen
e d'un fort bruit ou lorsqu'il existe de fortes dis-
ontinuités dans le milieu à re
onstruire. Les méthodes markoviennes trouvent alors leurintérêt dans 
e 
adre, où il est possible grâ
e à des modèles de formation de 
es donnéesbruitées (ou observations) et des modèles apportant une information 
ontextuelle (notam-ment les dis
ontinuités et les stru
tures) de bien re
onstruire le relief d'une s
ène imagée.Ces appro
hes permettent également de dé�nir un 
adre général supportant l'introdu
-tion de nombreuses informations. En revan
he, elles sont 
onfrontées aux problèmes quisont liés à la né
essité d'une modélisation pré
ise des phénomènes physiques 
ontribuantà la formation des données et à l'optimisation numérique des fon
tions d'énergie qui endé
oulent, qui demeurent le plus souvent di�
iles à minimiser.L'obje
tif de 
es travaux de thèse est don
 double :1. Un premier obje
tif est d'étudier et proposer de nouveaux algorithmes d'optimisa-tion non-
onvexe qui o�rent un 
ompromis entre la qualité de l'optimum atteint etla 
omplexité algorithmique. Une telle étude est voulue générale et adressée à touteproblématique en imagerie et vision par ordinateur qui né
essite un algorithme d'op-timisation e�
a
e et robuste à des modèles de fon
tions d'énergie 
omplexes. Lesalgorithmes proposés exploitent l'e�
a
ité d'une te
hnique assez ré
ente en optimi-sation numérique dans le 
adre de la vision par ordinateur, à savoir la 
oupe-minimumsur graphe. De plus, des méthodes d'optimisation 
ontinue sont aussi utilisées a�nd'améliorer en pré
ision l'estimation et en e�
a
ité la 
onvergen
e de l'algorithme.2. Un se
ond obje
tif plus appli
atif 
onsiste à proposer de nouveaux modèles markovienspour la re
onstru
tion de modèles numériques de terrains en imagerie radar. Cesmodèles reposent sur les spé
i�
ités des données radar interférométriques (images dephase, amplitude et 
ohéren
e) et sur le 
ontexte spatial des divers milieux à re
on-struire : milieux naturels et milieux urbains. Ils s'ins
rivent par ailleurs dans le 
as oùplusieurs a
quisitions de la même s
ène sont disponibles, a�n d'aboutir à des MNTpré
is. Disposant d'algorithmes e�
a
es d'optimisation non-
onvexe, l'optimisationde 
es modèles est désormais possible.
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Organisation du manus
ritLe manus
rit de thèse est réparti sur deux axes selon les deux obje
tifs �xés.La première partie traite de l'optimisation multi-étiquettes des énergies markoviennesde premier ordre.Un bref aperçu des prin
ipaux algorithmes d'optimisation d'énergies markoviennes estproposé dans le premier 
hapitre. Nous nous fo
alisons sur les algorithmes reposant sur leste
hniques de 
oupe-minimum sur graphes et les mouvements de partitions. Nous illustronsbrièvement au départ les di�érentes 
onstru
tions de graphes selon les modèles étudiés.Ensuite, une analyse 
ritique de 
es méthodes est proposée à la �n du 
hapitre illustrantleurs limites et situant les problèmes auxquels nous nous attaquons.Une nouvelle appro
he d'optimisation d'une 
lasse de modèles markoviens non-
onvexesde premier ordre, où la fon
tion d'atta
he aux données est quel
onque et 
elle de régularisa-tion est 
onvexe, est alors introduite dans le deuxième 
hapitre. Cette appro
he repose surla te
hnique de 
oupure minimale sur graphes et o�re un ensemble d'algorithmes d'opti-misation e�
a
e grâ
e à des nouveaux mouvements de partitions, dits mouvements multi-étiquettes. Ces algorithmes sont beau
oup moins 
oûteux en 
omplexité que les optimiseursexa
ts et 
onvergent vers des optima de meilleure qualité que 
eux des optimiseurs approx-imatifs de l'état de l'art. Nous illustrons les 
ontributions de 
es nouveaux algorithmesdans le 
adre de la restauration d'images bruitées, où le modèle de bruit est fortementnon-
onvexe.Pour améliorer d'avantage la qualité de l'optimum, nous proposons dans le troisième
hapitre un algorithme mixte d'optimisation dis
rète et 
ontinue. Cet algorithme exploiteles avantages des optimiseurs dis
rets déjà développés et 
eux 
ontinus de l'état de l'arta�n d'aboutir à une solution algorithmique qui permet à la fois de 
onverger vers desoptima de bonne pré
ision tout en 
onservant un aspe
t rapide et non en
ombrant enmémoire. L'apport de 
et algorithme est illustré à travers la restauration d'images radaren télédéte
tion, où le besoin d'une bonne pré
ision sur l'estimation de la ré�e
tivité dela s
ène et la né
essité d'une e�
a
ité dans le traitement se font de plus en plus ressentirpour des futurs traitements et interprétations de 
es données.La deuxième partie est 
onsa
rée à la re
onstru
tion de modèles numériques de terrainen imagerie radar, et parti
ulièrement en interférométrie.Les études réalisées dans 
e 
adre d'appli
ation sont nombreuses, exploitant di�érentsformalismes. Après une bref aperçu des prin
ipaux travaux présents dans la littérature,nous nous fo
alisons dans le quatrième 
hapitre sur les appro
hes de re
onstru
tion derelief par interférométrie. Une étude de telles appro
hes est réalisée a�n d'é
lair
ir lesproblèmes fondamentaux auxquels elles sont 
onfrontés.Un premier modèle markovien est alors proposé dans le 
inquième 
hapitre. Ce modèlerepose sur les données de phases interférométriques et exploite les points forts de 
ertainesappro
hes proposées dans la littérature, à savoir la te
hnique multi
anal en interférométriepour réduire l'ambiguïté de la re
onstru
tion du relief et la te
hnique de régularisationpar variation totale en imagerie pour 
onserver le mieux possible les stru
tures du milieure
onstruit, tout en réduisant le bruit qui a�e
te les données. Le re
ours aux optimiseurse�
a
es de la première partie du manus
rit de thèse nous a été d'une grande utilité pourmieux optimiser le modèle proposé. Des résultats sur des données synthétiques variées vali-dent dans un premier temps le modèle et l'algorithme de résolution. Ensuite, des résultatssur des données interférométriques réelles sur une zone de Serre-Ponçon, jugées 
omplexe17



en raison de l'importan
e de la topographie et de la perte de 
orrélation, montrent larobustesse et l'e�
a
ité de l'appro
he proposée.Pour élargir notre étude à des s
ènes variées, urbaines ou non urbaines, nous proposonsdans le sixième 
hapitre un deuxième modèle markovien. Ce dernier repose en plus des don-nées de phase interférométrique sur les données d'amplitude pour apporter une informationen
ore plus pré
ise sur les stru
tures à 
onserver dans le MNT re
onstruit. Cependant, vuela nature 
onjointe de 
e modèle, des algorithmes d'optimisation de nature di�érente de
eux utilisés jusqu'à 
e stade du manus
rit de thèse sont né
essaires. Nous proposons ainsiune nouvelle famille d'algorithmes d'optimisation 
onjointe qui s'appuient sur les idées de lapremière partie de la thèse, pro�tant don
 de l'e�
a
ité des te
hniques de 
oupe-minimumsur graphe et des mouvements de partitions. La robustesse du modèle et l'e�
a
ité de
es algorithmes nous ont permis de fournir des modèles numériques de terrains de s
ènesurbaines ave
 une bonne pré
ision. Une zone urbaine de Dresde a alors été re
onstruite par
ette méthode, partant de données radar aériennes de phase et d'amplitude. Les résultatsde re
onstru
tion sont en
ourageants.Le dernier 
hapitre 
on
lut le manus
rit de thèse et présente un ensemble de perspe
-tives et idées qui dé
oulent du travail réalisé.
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Première partieMinimiseurs multi-étiquettesd'énergies markoviennes de premierordre

21





Chapitre 1Appro
he markovienne etalgorithmes d'optimisationCe 
hapitre est 
onsa
ré à l'étude bibliographique des appro
hes d'optimisation desénergies markoviennes utilisées en traitement d'image et vision par ordinateur.En premier lieu, la formulation de 
ertains problèmes d'imagerie en un problème d'éti-quetage, résolu ensuite par une estimation bayésienne par maximum a posteriori (MAP),est dé
rite.En deuxième lieu, l'appro
he markovienne est introduite pour modéliser l'informationa priori de l'image.En troisième lieu, des algorithmes d'optimisation du 
ritère probabiliste MAP sontanalysés. Plus parti
ulièrement, nous étudions les algorithmes reposant sur la te
hniquedu �ot-maximum/
oupe-minimum sur un graphe. Dans des travaux ré
ents, 
es algo-rithmes ont montré leur e�
a
ité et robustesse pour minimiser di�érentes formes d'énergiesmarkoviennes utiles pour la vision par ordinateur.1 Problème d'étiquetageDi�érents problèmes en traitement d'image peuvent être reformulés sous la forme d'unproblème d'étiquetage (labelling). C'est par exemple le 
as pour la restauration d'imagesbruitées, la segmentation des images, la re
onstru
tion 3D à partir d'observations 2D d'unemême s
ène, et
.Désignons par P = {p1, p2, ..., pn} l'ensemble des sites de l'image ou du graphe 
onsidéréet L = {l1, ..., lk} l'ensemble des étiquettes qui leur sont asso
iées. Le problème d'étiquetage
onsiste à mettre en 
orrespondan
e une étiquette de l'ensemble L à 
haque site de P.Estimer une solution pour une appli
ation donnée revient à trouver le meilleur étiquetageselon un 
ritère bien 
hoisi.1.1 L'estimation bayésienneIl existe dans la littérature di�érentes appro
hes d'estimation. Parmi 
elles-
i, noustrouvons la 
lasse des appro
hes probabilistes par inféren
e statistique bayésienne. Dans
e 
adre, l'estimation 
onsiste à inférer la solution du problème à partir d'un modèleprobabiliste.Partant d'une observation ou un ensemble d'observations, indiquées respe
tivement par
y = {y1, y2, ..., yn} ou y = {y1,y2, ...,yn} (ave
 yp un ve
teur d'observations du site p), lasolution à estimer x = {x1, x2, ..., xn} est obtenue en 
onsidérant x et y 
omme étant des23



Chapitre 1 : Appro
he markovienne et algorithmes d'optimisationréalisations d'un 
hamp aléatoire z = {z1, z2, ..., zn} et en dé�nissant une fon
tion de 
oûtsur les erreurs de la solution.Un des estimateurs largement utilisé en traitement d'image est l'estimateur bayésienMAP (Li, 2001). A 
et estimateur 
orrespond une fon
tion de 
oût en tout ou rien dans lasolution globale. L'estimation 
onsiste don
 à maximiser pour x la densité de probabilitéa posteriori P (x|y) :
x̃ = argmax

x∈X
P (x|y) , (1.1)ave
 x̃ la solution estimée et X = L × L × ...× L = Ln l'espa
e des solutions 
andidates.Grâ
e à la règle de Bayes, 
e problème se ramène à 
her
her la 
on�guration x qui max-imise le produit de la densité de probabilité a priori P (x) par la fon
tion de vraisemblan
e

P (y|x) :
x̃ = argmax

x∈X
P (y|x)P (x) . (1.2)Pour un problème donné, la fon
tion de vraisemblan
e 
orrespond au modèle de formationdes données (observations). En pratique, 
e modèle est le plus souvent tiré d'une étudestatistique sur 
es observations tout en faisant une hypothèse d'indépendan
e 
ondition-nelle entre les éléments yp :

P (y|x) =
n∏

p=1

P (yp|xp) , (1.3)ave
 P (yp|xp) une loi 
onnue (estimée statistiquement).Par ailleurs, la distribution a priori, qui 
orrespond au modèle qui dé
rit l'image, estdéterminée à partir de la 
onnaissan
e 
ontextuelle a priori de l'estimation. En traitementd'image, un modèle permettant de formaliser 
ette information a priori dans une s
ènenaturelle imagée est le modèle markovien. Ce dernier repose sur la lo
alité des intera
tionsentre observations.1.2 La modélisation markovienneIntroduite en imagerie dans (Geman et Geman, 1984), 
ette appro
he 
onsiste à mod-éliser la 
ohéren
e spatiale dans l'image, selon laquelle la probabilité de la 
on�guration xpd'un site donné p de l'image est déterminée à partir de la 
on�guration des sites voisins.Un tel modèle est 
ommunément appelé modèle de régularisation permettant de lier ladistribution globale P (x) à des potentiels lo
aux.Un système de voisinage, que l'on notera par N , est alors dé�ni de la façon suivante :
Np = {q ∈ P} tels que {p /∈ Np ,

q ∈ Np ⇒ p ∈ Nq .
(1.4)A titre d'exemple, en 
onsidérant les pixels d'une image, un système de voisinage possibleest le système de 4-
onnexité. Chaque pixel est voisin des pixels auxquels il est 
onne
tédans la grille régulière.Le système de voisinage est ensuite utilisé pour dé�nir les sous-ensembles de sites enintera
tion spatiale, appelés 
liques, que l'on notera par c. Une 
lique peut être par exempleun seul site c = {p}, une paire de sites voisins c = (p, q), et
. L'ensemble que forment les
liques de même ordre m (
.-à-d. m+1 sites par 
lique) sera indiqué par Cm. Par exemple,24



1 Problème d'étiquetage
C0 = {p|p ∈ P}, C1 = {(p, q)|p ∈ P ; q ∈ Np}, et
. L'ensemble de toutes les 
liquespossibles sera noté par C =

⋃
i∈NCi.En reprenant le formalisme bayésien, une image peut être alors 
onsidérée 
omme étantune réalisation d'un 
hamp aléatoire bien parti
ulier, à savoir un 
hamp de Markov, dé�nipar :Dé�nition 1.1. Champ de Markov

z est un 
hamp de Markov sur P relativement au système de voisinage N si et seulementsi z est un 
hamp aléatoire qui satisfait les deux 
ritères suivants :� Positivité : P (x) > 0 ; ∀x ∈ X� Markoviannité : P (xp|xP−{p}) = P (xp|xNp). Ave
, xNp = {xq|q ∈ Np}.où x est une 
on�guration du 
hamp z.Comme 
ette modélisation markovienne de l'image repose sur un ensemble d'intera
-tions entre les sites voisins, il est alors né
essaire de les dé�nir. La dé�nition et le théorèmesuivants permettent don
 de manipuler en pratique les modèles markoviens sur les images.Dé�nition 1.2. Champ de Gibbs
z est un 
hamp de Gibbs sur P relativement au système de voisinage N si et seulement sitoute 
on�guration x de 
e 
hamp suit une distribution de Gibbs, 
.-à-d. P (x) = exp (−U(x))

Z ,ave
 Z =
∑

x∈X exp (−U(x)) est une 
onstante de normalisation appelée fon
tion de par-tition et U(x) =
∑

c∈C Ec(x) est une fon
tion d'énergie égale à la somme des potentiels Ecde toutes les 
liques possibles dans C. Le potentiel d'une 
lique dépend de la 
on�gurationlo
ale asso
iée à 
ette 
lique.Théorème 1.1. Hammersley-Cli�ord (1971)Un 
hamp z est un 
hamp de Markov dé�ni sur un ensemble de sites P relativement à unsystème de voisinage N si et seulement si z est un 
hamp de Gibbs sur P relativement ausystème de voisinage N .Cela nous amène à 
on
lure que la distribution a priori de x selon un modèle de Markovest une distribution de Gibbs déterminée à partir de potentiels d'intera
tions dé�nis surdes 
liques selon la relation suivante :
P (x) =

1

Z
exp

(
−
∑

c∈C
Ec(x)

)
. (1.5)En inje
tant (1.3) et (1.5) dans (1.2), on voit que le problème de l'estimation MAP revientà résoudre le problème suivant :

x̃ = argmax
x∈X





n∏

p=1

P (yp|xp) exp
(
−
∑

c∈C
Ec(x)

)
 . (1.6)Nous pouvons reformuler 
ette dernière expression par :

x̃ = argmin
x∈X

E(x) , (1.7)ave
 :
E(x) =

n∑

p=1

− log (P (yp|xp)) +
∑

c∈C
Ec(x) . (1.8)

E est appelée fon
tion d'énergie markovienne asso
iée au problème d'étiquetage. 25



Chapitre 1 : Appro
he markovienne et algorithmes d'optimisationPar la suite, nous 
onsidérons la notation suivante :
E(xp) = Ep(yp|xp) = − log (P (yp|xp)) , ∀p ∈ P. (1.9)Ces termes sont dits termes d'atta
he aux données ou de vraisemblan
e. Ils permettentde 
ontraindre notre estimation à ressembler aux observations. Ainsi la fon
tion Ep doitpénaliser une variation importante entre l'estimation xp et l'observation yp.Par ailleurs, le 
hoix des potentiels des 
liques Ec ainsi que l'ordre des 
liques utilisées
onditionnent dire
tement l'a priori imposé à la solution. Souvent en imagerie, des 
liquesde premier ordre su�sent pour avoir une solution bien régularisée. On parle alors demodèlesmarkoviens de premier ordre.Dans 
ertaines appli
ations, telles que 
elles qui manipulent de la texture dans l'image,des 
liques d'ordre supérieur deviennent né
essaires (Winkler, 2006). On utilise alors desmodèles markoviens d'ordre supérieur.Quant au 
hoix des potentiels de 
liques, il est souvent 
onditionné par la nature de lasolution à estimer : homogène, lisse, lisse par mor
eaux, et
. Généralement, 
'est 
e dernier
as qui modélise une grande panoplie de s
ènes naturelles, où il est né
essaire de dé�nirdes potentiels qui permettent à la fois de régulariser la solution et de préserver les dis
on-tinuités. Les deux grandes familles de représentation des fon
tions a priori modélisant 
etype de 
onnaissan
e sur l'image sont :� La famille des potentiels faisant intervenir les dis
ontinuités expli
itement. Cer-tains le font à travers des variables auxiliaires appelées pro
essus de lignes booléens(Geman et Geman, 1984) marquant 
es dis
ontinuités. D'autres le font par des hy-perparamètres lo
aux (Saquib et al., 1998) estimés lo
alement. Typiquement pour
e dernier 
as, sur des 
liques de premier ordre, on peut retrouver 
ette forme depotentiels :

Ep,q(xp, xq) = βp,q||xp − xq|| , (1.10)où βp,q est un hyperparamètre lo
al et ||.|| est une distan
e pénalisant une variationimportante entre les 
on�gurations de sites voisins.� La famille des potentiels faisant intervenir les dis
ontinuités impli
itement par lafon
tion qui dé�nit le potentiel lui même (Besag, 1986), (Hebert et Leahy, 1989),(Charbonnier, 1994). A titre d'exemple, nous trouvons les potentiels sur des 
liquesde premier ordre de type φ− fonctions telles que :
Ep,q(xp, xq) =

(xp − xq)
2

1 + (xp − xq)2
, (1.11)ou de type quadratique tronquée telles que :

Ep,q(xp, xq) = min
{
(xp − xq)

2, b
}
, (1.12)ave
 b une 
onstante de tron
ature évitant de pénaliser les dis
ontinuités à partird'une valeur donnée.A noter que quelques équivalen
es entre 
ertains modèles des deux familles sont disponibles(Winkler, 2006).Ayant dé�ni les distributions de vraisemblan
e et a priori du modèle bayésien, le prob-lème de l'estimation MAP se ramène don
 à un problème de minimisation de la fon
tiond'énergie E.26



1 Problème d'étiquetage1.3 Résolution par minimisation d'énergieMinimiser la fon
tion E relève du domaine de l'optimisation numérique. Un algorithmede minimisation utilisé devrait répondre aux 
ritères suivants :� E�
a
ité : l'algorithme doit être de faible 
omplexité en temps de 
al
ul et en mé-moire ;� Pré
ision : l'algorithme doit 
onverger vers un optimum de bonne qualité, idéale-ment un optimum global de la fon
tion.Dans la littérature, di�érentes méthodes d'optimisation existent. Ces méthodes peu-vent être 
lassées selon plusieurs 
ritères. A titre d'exemple, nous distinguons les appro
hes
ontinues v.s. dis
rètes (
ombinatoires) ou 
elles linaires v.s. non-linéaires, ou 
elles déter-ministes vs. sto
hastiques, ou en
ore 
elles d'optimisation de fon
tions 
onvexes vs. non-
onvexes, et
.Intéressons nous aux méthodes qui ont été proposées pour maximiser le 
ritère MAP,ou minimiser la fon
tion d'énergie markovienne, dans le 
adre des appli
ations en imagerie.Nous retrouvons parmi les appro
hes les plus utilisées dans la littérature :� Le re
uit simulé, initialement exploité en traitement d'image dans (Geman et Geman,1984), est une appro
he d'optimisation dis
rète, sto
hastique, qui en théorie permetd'optimiser exa
tement toute fon
tion obje
tif. Cependant, en pratique, 
ette méth-ode s'avère très lourde en temps de 
al
ul pour 
onverger vers un bon optimum,même si la 
onvergen
e vers un optimum global est prouvée théoriquement.� L'algorithme ICM (Modes Conditionnels Itérés), introduit en imagerie dans (Besag,1986), est une appro
he d'optimisation dis
rète, déterministe, sous-optimale, 
.-à-d.qui 
onverge vers un optimum lo
al de la fon
tion. La te
hnique 
onsiste à minimiserlo
alement la fon
tion d'énergie en 
haque site. La 
onvergen
e est rapide et dans le
as d'énergies 
onvexes, de bons optima sont obtenus (pas né
essairement globauxpour de bonnes initialisations). En revan
he, dans le 
as non-
onvexe, 
ette méthoden'est plus robuste. Elle est très sensible à l'ordre de balayage des sites ainsi qu'àl'initialisation et risque de 
onverger vers un optimum de mauvaise qualité.� L'algorithme GNC (Graduated Non Convexity), introduit en vision dans(Blake et Zisserman, 1987), est une appro
he d'optimisation déterministe qui 
on-siste à dé�nir une suite de problèmes d'estimation partant d'un modèle plus simpleà optimiser, pour lequel la solution est unique, et 
onvergeant vers le modèle désiré.Typiquement, dans le 
as d'une optimisation non-
onvexe, la méthode part d'unefon
tion 
onvexe à optimiser que l'on déforme progressivement. Cette te
hnique estplus e�
a
e en temps de 
al
ul que l'appro
he sto
hastique par re
uit et plus robusteque l'appro
he déterministe par ICM. Cependant, il n'est pas toujours possible del'utiliser.� La des
ente de gradient, utilisée dans le 
adre des appro
hes variationnelles de régu-larisation (Rudin et al., 1992), est une appro
he d'optimisation 
ontinue, détermin-iste. Dans le 
as de fon
tions 
onvexes, elle 
onverge vers un optimum global. Cepen-dant, dans le 
as non-
onvexe, la méthode n'est plus intéressante en terme de qualité27



Chapitre 1 : Appro
he markovienne et algorithmes d'optimisationd'optimum. Des versions sto
hastiques de 
ette te
hnique existent en utilisant parexemple les é
hantillonneurs de Gibbs pour éviter les optima lo
aux (Younes, 1988).� La propagation de 
royan
es ou Belief propagation, introduite en imagerie dans(Weiss et Freeman, 2001), est une méthode ré
ente d'optimisation dis
rète et déter-ministe. Elle est utile pour optimiser di�érentes formes de modèles de fon
tions d'én-ergies. Elle repose sur une te
hnique de propagation de messages entre les sites del'image dans le but d'évaluer pour 
haque site sa 
royan
e en une étiquette donnée.En revan
he, la 
onvergen
e peut s'avérer lourde en temps de 
al
ul dans la pratique.� La 
oupe-minimum sur graphes ou graph-
ut, introduite en vision dans (Greig et al.,1989) pour le 
as binaire et reprise et étendue à la �n des années 90, est aussi unete
hnique assez ré
ente d'optimisation dis
rète et déterministe. Elle permet d'op-timiser exa
tement 
ertaines formes d'énergies et approximativement d'autres. Ellerepose sur la 
onstru
tion d'un graphe spé
i�que à la fon
tion d'énergie à optimiseret le 
al
ule de la 
oupe de poids minimal sur 
e graphe. Cette méthode est 
onnuepar son e�
a
ité en temps de 
al
ul et sa robustesse pour la majorité des formesd'énergies utilisées en traitement d'image (Szeliski et al., 2006).Toutes 
es te
hniques d'optimisation, et bien d'autres moins utilisées, sont plus adaptéesà 
ertaines fon
tions obje
tifs ou problèmes d'optimisation que d'autres et présentent dans
ertains 
as des limites et dans d'autres 
as de bonnes performan
es. Toutefois, nous nousfo
alisons dans la suite sur les te
hniques d'optimisation par 
oupe-minimum sur graphespour les raisons suivantes :� la possibilité d'adapter l'appro
he à di�érents modèles markoviens selon une 
on-stru
tion de graphe spé
i�que ;� le 
hoix entre une optimisation exa
te ou non-exa
te (approximative) du modèleselon la 
onstru
tion 
hoisie ;� et les progrès réalisés ré
emment dans le domaine de l'optimisation 
ombinatoire,apportant des algorithmes e�
a
es de 
oupe-minimum sur des graphes spé
i�quesaux problèmes de vision par ordinateur.2 Algorithmes de minimisation par 
oupe-minimum sur grapheLa problématique d'étiquetage en imagerie, introduite au début de 
e 
hapitre, peutêtre perçue aussi 
omme étant un problème d'étiquetage dans un graphe. L'étiquetage
onsiste alors à faire 
orrespondre les sites P de l'image aux n÷uds d'un graphe G orientéet à estimer ensuite la bonne étiquette pour 
haque n÷ud de 
e graphe de manière à avoirla meilleure 
on�guration possible des n÷uds au sens du 
ritère établi.En théorie des graphes, 
e problème 
orrespond à un problème de 
oupe multiterminalminimum sur 
e graphe ; où un terminal 
orrespond à une étiquette et la 
oupe regroupeles n÷uds du graphe en sous-ensembles partageant une même étiquette. Étant donné alorsun graphe G = (V, E) ave
 V l'ensemble de ses n÷uds et E l'ensemble de ses ar
s à poidspositifs, 
her
hons la 
oupe optimale, 
.-à-d. 
elle dont la somme des poids des ar
s 
oupésest minimale. Ce problème, que l'on appellera par la suite (k-
oupe-minimum), est 
onnuen 
ombinatoire (Hu, 1969), où k désigne la 
ardinalité de l'ensemble des étiquettes 
on-sidérées. Sa résolution fait l'objet de plusieurs études dans les domaines de l'optimisationdis
rète et de la théorie des graphes. En général, il s'agit d'un problème NP-di�
ile. Toutde même, pour 
ertains 
as parti
uliers de graphes, sa résolution en temps polyn�mial28



2 Algorithmes de minimisation par 
oupe-minimum sur grapheest possible, tel est le 
as des graphes planaires (Yeh, 2001), (Chen et Wu, 2004). Pourd'autres, des auteurs proposent des appro
hes de résolution approximative.Dans le 
as où deux n÷uds terminaux sont dé�nis, 
ela 
orrespond à k = Card{L} = 2,la k-
oupe-minimum est 
onnue sous le nom de s,t-
oupe-minimum ou tout simplement
oupe-minimum. Cette 
oupe répartit les n÷uds du graphe en uniquement deux ensemblesde n÷uds. L'un 
orrespond au terminal s, appelé sour
e, et l'autre 
orrespond au terminal
t, appelé puits. Sous 
ertaines hypothèses sur la 
onstru
tion du graphe, 
e 
as parti
ulierde 
oupe multiterminal minimum peut être résolu en un temps polyn�mial en passant auproblème dual, qui est le 
al
ul de �ot-maximum sur le graphe G (Ford et Fulkerson, 1956),(Elias et al., 1956).Dans la suite, nous présentons brièvement 
e problème de 
oupe-minimum/�ot-maximumsur un graphe et son adaptation à la problématique d'étiquetage en traitement d'image.2.1 Coupe-minimum / �ot-maximumPour introduire 
e problème, on 
onsidère le graphe G = (V, E) ainsi que les deux n÷udsterminaux s et t, respe
tivement la sour
e et le puits. On dé�nit une 
oupe Cs,t = {S,T }dans un graphe par une partition (S,T ) de l'ensemble des sommets telle que :





S ∪ T = V ,
S ∩ T = ∅ ,
s ∈ S ,
t ∈ T .

(1.13)Le poids d'une 
oupe |Cs,t| est dé�ni par le réel positif de valeur :
|Cs,t| =

∑

u∈S
v∈T

(u,v)∈E

w(u, v) , (1.14)où w(u, v) est le poids asso
ié à l'ar
 orienté reliant les deux n÷uds u et v, 
onsidéré positif.La 
oupe-minimum dans le graphe G est don
 la 
oupe de poids minimal dans 
e grapheparmi toutes les 
oupes possibles.On dé�nit ensuite un réseau par le 
ouple (G, f), où G est le graphe pré
édemmentdé�ni et f : V ×V → ℜ est une fon
tion appelée �ot dé�nie par les 
ontraintes suivantes :




∀(u, v) ∈ V2 , f(u, v) ≤ w(u, v) ,

∀u ∈ V − {s, t} , ∑
v∈V f(u, v) = 0 ,

∀(u, v) ∈ V2 , f(u, v) = −f(v, u) .
(1.15)La première 
ontrainte stipule qu'un ar
 ne peut 
ontenir un �ot qui dépasse sa 
apa
ité.La se
onde est une 
ontrainte de 
onservation de �ot en 
haque n÷ud (loi de Kir
ho�). Ladernière est dite 
ontrainte de symétrie.La valeur du �ot |f | est dé�nie par :

|f | =
∑

v∈V
f(s, v) =

∑

v∈V
f(v, t) , (1.16)et elle indique le �ot total que l'on peut faire transiter de la sour
e vers le puits.Le �ot maximum dans un réseau 
orrespond alors au �ot de valeur maximale que l'onpeut faire passer de la sour
e au puits. 29



Chapitre 1 : Appro
he markovienne et algorithmes d'optimisationLa dualité entre les deux problèmes �ot-maximum et 
oupe-minimum a été prouvéeindépendamment dans (Ford et Fulkerson, 1956) et (Elias et al., 1956).Théorème 2.1. Dans un graphe G, 
omme dé�ni pré
édemment, la valeur d'une 
oupe-minimum est égale à la valeur d'un �ot-maximum dans un réseau asso
ié à 
e graphe. Deplus, tout ar
 
ontenu dans la 
oupe est un ar
 saturé (
.-à-d. on ne peut pas y faire passerplus de �ot).De nombreux travaux dans la littérature ont été 
onsa
rés à la re
her
he e�
a
e du�ot-maximum dans un réseau. Un aperçu sur les grandes familles de 
es algorithmes estprésenté dans l'annexe C.Dans le 
adre des problèmes de traitement d'image, si les sites de P sont les pix-els de l'image, nous disposons alors de graphes G réguliers et bien stru
turés. D'où l'in-térêt d'adapter 
es algorithmes 
lassiques de 
al
ul de �ot-maximum/
oupe-minimum à
es graphes parti
uliers en vue d'améliorer leurs performan
es.Dans la suite, nous présentons une variété d'algorithmes d'optimisation par 
oupe-minimum sur graphes en imagerie. Pour di�érents modèles markoviens asso
iés à 
ertainsproblèmes d'étiquetage en imagerie, nous dé
rivons les stru
tures des graphes 
orrespon-dants ainsi que les algorithmes de minimisation qui reposent sur 
es 
onstru
tions. Nous
onsidérons pour la 
larté du texte la répartition des 
hamps markoviens entre 
hamps deMarkov binaires et 
hamps de Markov multi-étiquettes. Pour 
ha
une de 
es deux 
lasses,nous traitons séparément les 
as des 
liques de premier ordre et le 
as des 
liques d'ordresupérieur.2.2 Champs markoviens binairesLes 
hamps markoviens binaires ou booléens sont utiles pour 
ertaines appli
ations entraitement d'image telles que la restauration d'images binaires (Greig et al., 1989) et lasegmentation d'images en objet/fond (Rother et al., 2004). L'ensemble des étiquettes estdans 
e 
as de �gure une paire d'étiquettes, que l'on notera par L = {0, 1}.Ainsi étiqueter l'ensemble des sites P revient à minimiser la fon
tion d'énergie markovi-enne pseudo-booléenne E dé�nie sur des variables binaires {xp}p∈{1,2,...,n}par :
E(x) =

n∑

p=1

Ep(xp)︸ ︷︷ ︸
=Ep(yp|xp)

+
∑

c∈C
Ec(x) . (1.17)2.2.1 Fon
tions de B2Traitons en premier lieu les modèles markoviens de premier ordre. Nous noterons la
lasse de fon
tions d'énergies pseudo-booléennes de tels modèles par B2. Elles s'é
riventsous la forme suivante :

E(x) =
n∑

p=1

Ep(xp) +
∑

(p,q)

Ep,q(xp, xq) . (1.18)La minimisation de 
ette forme de fon
tion pseudo-booléenne a été traitée initialementdans (Pi
ard et Ratlif, 1975) ensuite dans (Greig et al., 1989). Elle a été reprise en détailsdans (Kolmogorov et Zabih, 2004).La résolution par 
oupe-minimum parait immédiate dans 
e 
as de �gure puisque l'ob-je
tif est d'étiqueter les sites de P par 0 ou 1, de façon à avoir une 
on�guration binairequi minimise E.30



2 Algorithmes de minimisation par 
oupe-minimum sur grapheLa 
onstru
tion d'un tel graphe est néanmoins restreinte à une 
lasse de fon
tions de
B2 dites fon
tions sous-modulaires. Pour les autres fon
tions de B2, la re
her
he de la
oupe-minimum devient un problème NP-di�
ile (Kolmogorov et Zabih, 2004).Les termes de vraisemblan
e (à une variable) sont toujours sous-modulaires, tandis queles termes d'intera
tion de paires de variables ne sont sous-modulaires que si la relationsuivante est véri�ée :

Ep,q(0, 0) + Ep,q(1, 1) ≤ Ep,q(0, 1) + Ep,q(1, 0) . (1.19)Le 
as de fon
tions sous-modulaires de B2Si nous disposons de fon
tions d'énergies markoviennes sous-modulaires de B2, la min-imisation est désormais possible grâ
e aux algorithmes de 
al
ul de �ot-maximum appliquéssur un graphe parti
ulier. De plus, le minimum obtenu est un minimum global. Pour 
on-struire le graphe, 
onsidérons la reformulation suivante de la fon
tion d'énergie :
E(x) =

n∑

p=1

(
Ep(1)xp + Ep(0)(1 − xp)

)

+
∑

(p,q)

(
Ep,q(0, 1) + Ep,q(1, 0) − Ep,q(0, 0) − Ep,q(1, 1)

)
(1− xp)xq

+
∑

(p,q)

(
Ep,q(1, 0) − Ep,q(0, 0)

)
xp +

(
Ep,q(1, 1) − Ep,q(1, 0)

)
xq , (1.20)ave
 Ep(1) = Ep(yp|xp = 1) et Ep(0) = Ep(yp|xp = 0). On peut ainsi 
onstruire le graphedire
tement à partir de 
es termes de l'énergie de la façon suivante :� 
haque n÷ud vp du graphe, 
orrespondant à un site p, est relié à la sour
e par un ar
orienté −−−→

(s, vp) de poids Ep(0) et au puits par un ar
 orienté −−−→
(vp, t) de poids Ep(1).Ces ar
s sont appelés ar
s de données (
f. FIG. 1.1). Une 
onstru
tion équivalenteprésentée dans la même �gure est proposée dans (Kolmogorov et Zabih, 2004)

Figure 1.1 � Stru
ture répétitive du graphe sur tous les sites de P. Exemple des deux
onstru
tions possibles.� pour 
haque 
ouple de n÷uds voisins (vp, vq), 
orrespondant à un 
ouple de sitesvoisins (p, q), nous 
réons un ar
 orienté −−−−→
(vp, vq) de poids (Ep,q(0, 1) + Ep,q(1, 0) −

Ep,q(0, 0) − Ep,q(1, 1)
). Cet ar
 est appelé ar
 d'intera
tion. Ensuite, un ar
 ori-31



Chapitre 1 : Appro
he markovienne et algorithmes d'optimisationenté −−−→
(s, vp) de poids (Ep,q(1, 0) − Ep,q(0, 0)

) si 
e poids est positif, sinon −−−→
(vp, t)de poids −

(
Ep,q(1, 0) − Ep,q(0, 0)

), est 
onstruit. On ajoute ensuite un ar
 orienté
−−−→
(vq, t) de poids (Ep,q(1, 1) − Ep,q(1, 0)

) si 
e poids est positif, sinon −−−→
(s, vq) de poids

−
(
Ep,q(1, 1) − Ep,q(1, 0)

). Ces deux ar
s sont appelés ar
s de bord et sont souventfusionnés ave
 les ar
s de données (
f. FIG. 1.2) .




cs,p = max{0, Ep,q(1, 0) − Ep,q(0, 0)} ,
cp,t = max{0, Ep,q(0, 0) − Ep,q(1, 0)} ,
cs,q = max{0, Ep,q(1, 0) − Ep,q(1, 1)} ,
cq,t = max{0, Ep,q(1, 1) − Ep,q(1, 0)} ,
cp,q = Ep,q(0, 1) + Ep,q(1, 0) − Ep,q(0, 0) − Ep,q(1, 1) .Figure 1.2 � Stru
ture répétitive du graphe pour 
haque 
ouple de sites voisins de P telleque p < q.On remarque la 
ondition de sous-modularité qui intervient dans 
ette 
onstru
tionpour assurer un ar
 à poids positif cp,q entre les deux n÷uds voisins (vp, vq).La �gure 1.3 illustre le graphe total 
orrespondant à une image de taille 3× 3 ave
 unsystème de voisinage 4-
onnexité.

Figure 1.3 � Constru
tion du graphe total 
orrespondant à une image de taille 3× 3 ave
un système de voisinage en 4-
onnexité.La taille du graphe est don
 de l'ordre de O(n) et la 
omplexité de l'algorithme de
al
ul du �ot-maximum est polyn�miale.La résolution d'un problème de vision par une telle appro
he, en supposant que lespotentiels des 
liques de premier ordre sont sous-modulaires, est don
 très e�
a
e en tempsde 
al
ul. De plus, un minimum global est obtenu. En revan
he, si les potentiels ne sontpas tous sous-modulaires, la 
onstru
tion proposée n'est plus appropriée. Dans 
e 
as, desappro
hes de minimisation non-exa
te ou approximative ont été proposées.32



2 Algorithmes de minimisation par 
oupe-minimum sur grapheLe 
as de fon
tions non sous-modulaires de B2Une première méthode d'optimisation approximative a été présentée dans (Kwatra et al.,2003), (Agarwala et al., 2004) et (Rother et al., 2005). Elle 
onsiste à ignorer les termesnon sous-modulaires ou les approximer par d'autres sous-modulaires pour pouvoir faireappel à la 
onstru
tion de graphe dé
rite pré
édemment et minimiser approximativementl'énergie globale par 
oupe-minimum sur 
e graphe. Néanmoins, 
ette méthode n'est valablequ'en présen
e d'un nombre restreint de termes d'intera
tions non sous-modulaires. Le 
asé
héant, l'approximation de la fon
tion d'énergie risque de détruire le vrai modèle.Une deuxième méthode qui a montré son e�
a
ité et qui reste à 
e jour la plus util-isée est 
elle proposée dans (Kolmogorov et Rother, 2007). Cette méthode repose sur late
hnique de minimisation de fon
tions quadratiques pseudo-booléennes par �ot-maximumparue dans (Hammer et al., 1984), appelée roof duality. Cette te
hnique 
onsiste à pro-poser un étiquetage partiel des n÷uds du graphe. Dans le 
as où les termes de l'énergiesont sous-modulaires, un étiquetage booléen est proposé aux n÷uds qui leurs 
orrespon-dent, et les autres n÷uds restent sans étiquetage (ou portent l'étiquette ∅). Un algo-rithme de 
onstru
tion de graphe approprié et d'étiquetage par 
al
ul de �ot-maximum,appelé QPBO, est initialement proposé dans (Boros et al., 1991). Ensuite, les auteurs de(Kolmogorov et Rother, 2007) l'ont adapté aux problèmes de vision par une 
onstru
tionde graphe plus e�
a
e. Cependant, 
et algorithme reste en
ore non �able quand plusieurstermes de l'énergie ne véri�ent pas la 
ondition de sous-modularité. Une extension a étéalors proposée dans (Rother et al., 2007) pour étiqueter le maximum possible de n÷uds
orrespondant aux termes non sous-modulaires. L'idée repose sur la te
hnique proposéedans (Boros et al., 2006) et qui 
onsiste à partir de l'étiquetage partiel donné par QPBOet à étiqueter itérativement les n÷uds qui restent, un par un, de façon à minimiser l'én-ergie globale. L'algorithme reste toujours rapide puisqu'il s'agit de minimisations binaireset 
onverge vers un optimum lo
al de meilleure qualité.Ainsi minimiser e�
a
ement une fon
tion d'énergie markovienne booléenne de premierordre quel
onque est désormais possible par 
oupe-minimum sur graphe, dans la mesureoù un nombre faible de termes de l'énergie sont non sous-modulaires.2.2.2 Fon
tions de BqConsidérons maintenant la famille des modèles markoviens d'ordre supérieur. Nousnoterons la 
lasse de fon
tions d'énergie pseudo-booléenne de tels modèles par Bq, ave
 ql'ordre de la 
lique de 
ardinalité maximale du modèle. Elles s'é
rivent sous la forme :
E(x) =

n∑

p=1

Ep(xp) +
∑

c∈C
Ec(x) , (1.21)ave
 C =

⋃
i≤q Ci.Cette 
lasse de fon
tions d'énergie s'avère utile pour mieux modéliser des images des
ènes naturelles texturées. Cependant, leur optimisation est 
omplexe. Des travaux ré
entsen optimisation par 
oupe-minimum ont adressé 
ette problématique. L'idée fondamentale
onsiste à réduire les 
liques d'ordre supérieur en 
liques d'ordre 0 et 1 et à optimiser lenouveau modèle réduit par les optimiseurs dé
rits pré
édemment.Une première appro
he de rédu
tion a été proposée initialement dans (Kolmogorov et Zabih,2004) pour des 
liques d'ordre 2. Ensuite, elle a été généralisée dans (Freedman et Drineas,2005) pour tout ordre. La rédu
tion 
onsiste à transformer les termes à 3 variables booléennesou plus en termes à une ou deux variables. 33



Chapitre 1 : Appro
he markovienne et algorithmes d'optimisationExemple : Les termes d'ordre 2 de l'énergie de la forme f(x1, x2, x3) = ax1x2x3, ave
 aun réel et x1, x2 et x3 des variables binaires peuvent s'é
rire sous la forme :
f(x1, x2, x3) = f̃(x1, x2, x3, y) (1.22)

=

{
ay(x1 + x2 + x3 − 2) si a < 0 ,

a (y(x1 + x2 + x3 − 1) + (x1x2 + x2x3 + x3x1)− (x1 + x2 + x3) + 1) si a > 0 ,ave
 y une variable binaire auxiliaire à ajouter à l'ensemble des variables xp sur lesquellesla fon
tion E est dé�nie.En revan
he, une telle transformation de la fon
tion d'énergie E n'est généralisable quesi les 
oe�
ients a des termes d'ordre supérieur sont négatifs, autrement une telle rédu
tionn'est possible que pour 
ertains ordres. Pour les autres, la transformation est en
ore plus
ompliquée pour pouvoir minimiser e�
a
ement l'énergie totale. Dans un travail ré
ent(Ishikawa, 2009a), l'auteur propose une extension à 
ette appro
he pour tout ordre, quelquesoient les signes des 
oe�
ients des termes d'ordre supérieur. En revan
he, la méthodeintroduit un nombre important de variables auxiliaires. Son utilisation reste en pratiquerestreinte aux modèles markoviens d'ordre supérieur assez faible.Une deuxième appro
he par substitution a été proposée initialement dans (Rosenberg,1975), ensuite reprise dans (Boros et Hammer, 2002) et appliquée en vision dans (Ali et al.,2008). Elle pro
ède par transformation de toute fon
tion pseudo-booléenne en fon
tionpseudo-booléenne quadratique. La rédu
tion 
onsiste à substituer tout produit de deuxvariables binaires x1x2 par une nouvelle variable binaire y ayant la même valeur que leproduit en minimisant la fon
tion globale.Exemple : Les termes d'ordre 2 de l'énergie de la forme f(x1, x2, x3) = x1x2x3, ave

x1, x2 et x3 des variables binaires peuvent s'é
rire sous la forme :

f(x1, x2, x3) = f̃(x1, x2, x3, y) = yx3 + bD(x1, x2, y) , (1.23)ave

D(x1, x2, y) = x1x2 − 2x1y − 2x2y + 3y , (1.24)et b un réel positif. On remarque que si y = x1x2 alors D est minimum (= 0), sinon D > 0.Ainsi minimiser la nouvelle forme réduite de l'énergie permet de minimiser aussi la formed'énergie d'origine, à 
ondition que b soit �xé très grand.Le problème de 
ette rédu
tion est que le plus souvent le modèle obtenu présente unnombre important de termes non sous-modulaires ; 
e qui laisse un grand nombre de sitesnon-étiquetés après re
ours aux appro
hes d'optimisation non sous-modulaire (QPBO).En 
on
lusion, optimiser e�
a
ement les énergies markoviennes pseudo-booléennesd'ordre supérieur reste à 
e jour un problème ouvert et d'une grande importan
e pour ré-soudre 
ertaines appli
ations de haut niveau en vision. Ces appli
ations font intervenir desprimitives à la pla
e des pixels de l'image, tel est le 
as pour la re
onstru
tion des réseauxroutiers en imagerie satellitaire à partir des primitives routes (Stoi
a, 2001) et la re
on-naissan
e automatique des sillons 
orti
aux en imagerie médi
ale à partir des primitiveslinéiques (Rivière, 2000). Dans 
e 
adre, la modélisation de l'a priori né
essite le re
oursà des 
liques d'ordre supérieur dont les potentiels ne sont pas for
ément sous-modulaires.2.3 Champs markoviens multi-étiquettesLes modèles markoviens multi-étiquettes modélisent un nombre plus important d'appli-
ations en imagerie, 
omparés aux modèle binaires. L'ensemble des étiquettes est alors de34



2 Algorithmes de minimisation par 
oupe-minimum sur graphe
ardinalité supérieure à 2. Optimiser par 
oupe-minimum les modèles d'énergie asso
iés de-vient une tâ
he plus 
omplexe et dans le 
as général, il s'agit d'un problème d'optimisation
ombinatoire NP-di�
ile.2.3.1 Fon
tions de F2Similairement à l'étude des fon
tions booléennes, nous 
ommençons par traiter le 
asdes modèles markoviens de premier ordre. La 
lasse des fon
tions d'énergie markovienneasso
iées à de tels modèles sera notée par F2. La forme de l'énergie est la même que 
elleindiquée dans (1.18), mais en 
onsidérant 
ette fois-
i L = {l1, l2, ..., lk}.L'optimisation exa
te par 
oupe-minimum d'une fon
tion de la 
lasse F2 peut être ef-fe
tuée par deux appro
hes. La première a été initialement proposée dans (Roy et Cox,1998; Roy, 1999) ensuite étudiée en détails dans (Ishikawa et Geiger, 1998a,b; Ishikawa,2000, 2003). La deuxième a été proposée dans (Darbon, 2005; Darbon et Sigelle, 2006a,b;Darbon, 2008) exploitant la te
hnique de dé
omposition d'une variable sur ses ensem-bles de niveaux (Gui
hard et Morel, 2002). Une appro
he similaire a été aussi présentéeindépendamment dans (Zalesky, 2003a).Ces appro
hes proposent di�érentes 
onstru
tions de graphe pour minimiser exa
tementla famille de fon
tions sous-modulaires de F2. Dans 
ette 
lasse de fon
tions, si l'a priori
Ep,q peut s'é
rire sous la forme de Ep,q(xp, xq) = g(xp−xq), ∀(p, q), g est alors une fon
tion
onvexe (Ishikawa, 2003; Darbon, 2008). La taille des graphes 
onstruits est de l'ordre de
O(nk) et le 
al
ul de �ot-maximum est de 
omplexité pseudo-polyn�miale. Dans l'annexe B,le 
as de la 
onstru
tion du graphe multi-étiquette d'Ishikawa est présenté.Pour les autres fon
tions de F2, 
.-à-d. ayant un a priori non-
onvexe, di�érentesstratégies d'optimisation ont été proposées dans la littérature. Les appro
hes développéesreposent sur la te
hnique de mouvement de partitions. Cette te
hnique est initialementintroduite dans (Otten et Van Ginneken, 1989) pour dé
rire l'algorithme de minimisationpar re
uit simulé. Ensuite, elle a été reprise dans (Veksler, 1999) en proposant une nouvelle
lasse de mouvements de partitions dits larges. L'idée 
onsiste en fait à minimiser itérative-ment la fon
tion d'énergie E, de façon à proposer à 
haque itération i une 
on�guration
x(i) des sites de P plus optimale (
.-à-d. ayant une énergie plus faible) par rapport à la
on�guration 
ourante x(i−1). L'algorithme 
onverge quand au
une 
on�guration possiblepar le mouvement 
onsidéré n'est optimale par rapport à la 
on�guration 
ourante.Un mouvement de partition est dit large si plusieurs sites sont 
on
ernés par le mou-vement, en une itération donnée de l'algorithme. Ces sites sont appelés des sites a
tifs.Les mouvements larges souvent exploités dans la littérature sont des mouvements bi-naires (Boykov et al., 2001), que l'on notera par MPLB (Mouvements de Partitions Largeset Binaires). A 
haque itération, le mouvement de partition 
onsiste à ne proposer à 
ha-
un des sites a
tifs que deux étiquettes, pour pouvoir exploiter les te
hniques e�
a
esd'optimisation par s,t-
oupe-minimum présentées dans le paragraphe 2.2.Trois 
lasses de mouvements binaires sont le plus souvent utilisées dans la littérature :É
hange : Un é
hange d'étiquettes est un mouvement de partitions large permettantde passer d'une 
on�guration à une autre en proposant aux sites a
tifs d'é
hanger leursétiquettes. Le mouvement binaire 
orrespondant est appelé αβ-é
hange et 
onsiste à faireé
hanger les étiquettes 
ourantes des sites a
tifs (
.-à-d. 
eux dont les étiquettes sont dans
{α, β}, ave
 α, β ∈ L) de façon à minimiser l'énergie de la 
on�guration 
ourante. Unmouvement optimal peut être obtenu grâ
e à la te
hnique de 
oupe-minimum en 
onsid-érant l'étiquetage par α ou β 
omme étant un étiquetage binaire. Ainsi un graphe similaire35



Chapitre 1 : Appro
he markovienne et algorithmes d'optimisationau graphe binaire présenté dans le paragraphe 2.2 est 
onstruit sur l'ensemble des sitesa
tifs. Les poids des ar
s orientés sont dé�nis de façon à faire 
orrespondre une 
oupe-minimum sur le graphe à une 
on�guration d'énergie E minimale (voir l'annexe A pourles détails de la 
onstru
tion). Comme la 
onstru
tion de 
e graphe né
essite la 
onditionde sous-modularité, une 
lasse de fon
tions a priori véri�ant 
ette 
ontrainte est la 
lassedes semi-métriques, 
.-à-d.




Ep,q(xp, xq) > 0 ,∀(xp, xq) ∈ L2 , and xp 6= xq ,

Ep,q(xp, xp) = 0 ,∀xp ∈ L ,
Ep,q(xp, xq) = Eq,p(xq, xp) ,∀(xp, xq) ∈ L2 .

(1.25)L'algorithme de minimisation de E par αβ-é
hange est un algorithme itératif. En par-tant d'une 
on�guration initiale x(0), un 
ouple d'étiquettes (α, β) ∈ L2 est 
hoisi à 
haqueitération. Étant donné 
e 
ouple, le graphe est 
onstruit et le 
al
ul de �ot-maximum donnele mouvement optimal des étiquettes. L'algorithme itère sur tous les 
ouples d'étiquettespossibles pour �nir un 
y
le. Les 
y
les reprennent jusqu'à 
e que la 
on�guration �naledes sites, obtenue à la �n d'un 
y
le, ne 
hange plus. L'algorithme 
onverge alors vers unoptimum lo
al de E.Extension : Une extension est un mouvement de partitions large permettant de passerd'une 
on�guration à une autre en proposant à tous les sites de nouvelles étiquettes. Lemouvement binaire 
orrespondant est appelé α-extension et 
onsiste à proposer à 
ha
undes sites de P soit de garder l'étiquette 
ourante, soit de la rempla
er par l'étiquette α ∈ L,de façon à minimiser l'énergie totale de la 
on�guration. Un mouvement optimal peut êtreobtenu grâ
e à la te
hnique de 
oupe-minimum en 
onsidérant l'étiquetage par α ou α(
.-à-d. étiquette 
ourante) 
omme étant un étiquetage binaire. Ainsi un graphe similaireau graphe binaire est 
onstruit sur tous les sites de P. Les poids des ar
s orientés sontdé�nis de façon à faire 
orrespondre une 
oupe-minimum sur le graphe à une 
on�gurationd'énergie E minimale (voir l'annexe A pour les détails de la 
onstru
tion). De la mêmefaçon que pour le mouvement d'é
hange, la 
onstru
tion du graphe binaire né
essite la
ondition de sous-modularité. Une 
lasse de fon
tions a priori véri�ant 
ette 
ontrainte estla 
lasse des métriques, 
.-à-d.




Ep,q(xp, xq) ≥ 0 ,∀(xp, xq) ∈ L2 ,

Ep,q(xp, xp) = 0 ,∀xp ∈ L ,
Ep,q(xp, xq) = Eq,p(xq, xp) ,∀(xp, xq) ∈ L2 ,

Ep,q(γ, β) ≤ Ep,q(γ, α) + Ep,q(α, β) ,∀(γ, β, α) ∈ L3 .

(1.26)L'algorithme de minimisation de E par α-extension est un algorithme itératif. En par-tant d'une 
on�guration initiale x(0), une étiquette α ∈ L est 
hoisie à 
haque itérationet le graphe est 
onstruit pour le 
al
ul de �ot-maximum donnant le mouvement optimaldes partitions. L'algorithme itère sur toutes les étiquettes possibles pour �nir un 
y
le.Les 
y
les reprennent jusqu'à 
e que la 
on�guration �nale des sites, obtenue à la �n d'un
y
le, ne 
hange plus. L'algorithme 
onverge alors vers un optimum lo
al de E.Saut : Un saut est un mouvement de partitions large permettant de passer d'une 
on�g-uration à une autre en proposant aux sites a
tifs d'ajouter une quantité à leurs étiquettes
ourantes. Le mouvement binaire 
orrespondant est appelé δ-saut et 
onsiste à proposerà 
ha
un des sites de P soit de garder l'étiquette 
ourante soit de l'augmenter ou de la36



2 Algorithmes de minimisation par 
oupe-minimum sur graphediminuer d'une quantité δ, de façon à minimiser l'énergie totale de la 
on�guration. Lanouvelle étiquette doit être toujours dans L . Puisqu'il s'agit d'un mouvement binaire, lemouvement optimal est obtenu en deux étapes : la première 
onsiste à proposer un sautpositif (augmenter l'étiquette de δ) et la deuxième est un saut négatif (diminuer la nouvelleétiquette de δ). A 
haque étape, un mouvement optimal est obtenu grâ
e à la te
hniquede 
oupe-minimum en 
onsidérant l'étiquetage binaire par ±δ ou +0 (
.-à-d. étiquette
ourante, puisque la quantité ajoutée est nulle). Ainsi un graphe similaire au graphe bi-naire est 
onstruit sur les sites a
tifs de P. Les poids des ar
s orientés sont dé�nis de façonà faire 
orrespondre une 
oupe-minimum sur le graphe à une 
on�guration d'énergie Eminimale (voir l'annexe A pour les détails de la 
onstru
tion). De même, 
omme la 
on-stru
tion de 
e graphe né
essite la 
ondition de sous-modularité, une 
lasse de fon
tions apriori véri�ant 
ette 
ontrainte est la 
lasse des fon
tions 
onvexes, 
.-à-d.
Ep,q(xp, xq)+Ep,q(xp+δ, xq+δ) ≤ Ep,q(xp+δ, xq)+Ep,q(xp, xq+δ) ,∀(xp, xq, xp+δ, xq+δ) ∈ L4 .(1.27)L'algorithme de minimisation de E par δ-saut est un algorithme itératif. En partantd'une 
on�guration initiale x(0), une quantité δ est 
hoisie à 
haque itération et le grapheest 
onstruit pour le 
al
ul de �ot-maximum donnant le mouvement optimal des partitions.L'algorithme itère sur toutes les quantités possibles (en supposant un pas de quanti�
ation�xe dé�ni) pour �nir un 
y
le. Les 
y
les reprennent jusqu'à 
e que la 
on�guration �naledes sites, obtenue à la �n d'un 
y
le, ne 
hange plus. L'algorithme 
onverge alors vers unoptimum lo
al de E.Ces di�érentes stratégies de mouvements de partitions permettent de minimiser dif-férentes 
lasses d'énergies de F2 en ayant re
ours à une même stru
ture d'algorithme deminimisation. En revan
he, 
es algorithmes ne garantissent pas la 
onvergen
e vers unoptimum global. En pratique, ave
 des modèles d'énergies E non fortement 
onvexes, l'op-timisation est e�
a
e et 
onverge en un nombre �ni d'itérations. Souvent, un optimumlo
al de bonne qualité est obtenu (voir même global).A noter que des modi�
ations et améliorations apportées à 
es mouvements ont étéadressées dans des travaux ré
ents, dans le but soit d'a

élérer en
ore la minimisation soitd'adapter la stratégie de mouvement de partitions à la nature des données et de l'ensembledes étiquettes. Nous 
itons parmi 
es travaux :� le mouvement de saut di
hotomique, initialement introduit dans (Darbon, 2005)pour minimiser des modèles markoviens 
onvexes d'une manière très e�
a
e. Au
ours d'un 
y
le, des sauts binaires sont e�e
tués en partant d'un pas de valeur max-imale et en le divisant par 2 itérativement, jusqu'à atteindre un pas de quanti�
ation�xé. Les 
y
les s'en
haînent jusqu'à 
onverger vers une 
on�guration optimale. Cemouvement a aussi montré de bonnes performan
es pour minimiser 
ertains mod-èles markoviens non-
onvexes. C'est le 
as pour le modèle markovien utilisé pour larestauration d'images radar en amplitude dans (Denis et al., 2009b), où la fon
tionde vraisemblan
e est une fon
tion quasi-
onvexe et l'a priori est 
hoisie 
omme étantune fon
tion 
onvexe.� le mouvement de saut multi-pré
ision (Valadão et Biou
as-Dias, 2009) qui 
onsisteà e�e
tuer, au 
ours d'un 
y
le, des sauts binaires de pas ±δ, où δ est 
onsidéré37



Chapitre 1 : Appro
he markovienne et algorithmes d'optimisation�xe dans un 
y
le, jusqu'à 
e que la 
on�guration ne 
hange plus. Un nouveau 
y
leen
haîne ave
 un pas de saut égal à la moitié du pré
édent, ainsi de suite. L'algo-rithme s'arrête à un pas �xé initialement qui 
orrespond à la pré
ision désirée surl'étiquetage. Cette te
hnique est utile pour estimer des données à étiquettes dans unensemble 
ontinu, dont la quanti�
ation entraîne une perte d'information.Les mouvements par é
hange, extension et saut né
essitent des potentiels d'intera
tionrespe
tivement semi-métrique, métrique et 
onvexe. Pour les autres 
lasses de potentiels,l'optimisation est aussi possible grâ
e à la te
hnique d'optimisation partielle dé
rite dansle paragraphe 2.2.1, où à 
haque itération, le mouvement binaire optimal est obtenu enutilisant la te
hnique QPBO.Une généralisation de 
es di�érents algorithmes d'optimisation par MPLB est présen-tée dans (Lempitsky et al., 2009). Un mouvement qui les généralise, appelé mouvementpar fusion de partitions, est introduit. A 
haque itération, la 
on�guration 
ourante estfusionnée ave
 l'étiquetage proposé selon une stratégie de fusion (extension, é
hange, saut,ou autre). Pour traiter le 
as des fon
tions a priori non sous-modulaires relativement aumouvement proposé, le mouvement binaire optimal à 
haque itération est obtenu par late
hnique de QPBO.2.3.2 Fon
tions de FqConsidérons maintenant la famille des modèles markoviens multi-étiquettes d'ordresupérieur. Nous noterons la 
lasse de 
es fon
tions d'énergies par Fq, ave
 q l'ordre de la
lique de 
ardinalité maximale du modèle. Elles s'é
rivent sous la même forme que (1.21)mais en 
onsidérant 
ette fois-
i L = {l1, l2, ..., lk}.Optimiser 
ette famille de fon
tions d'énergie est une tâ
he beau
oup plus 
omplexe.Quelques travaux lui ont été 
onsa
rés et qui reposent d'une part sur la te
hnique de pro-je
tion des 
liques d'ordre supérieur en 
liques d'ordre 0 ou 1 et de l'autre part sur late
hnique d'optimisation par des mouvements de partition binaires de l'énergie markovi-enne de premier ordre obtenue. Nous 
itons parmi 
es travaux :� dans (Kohli et al., 2007, 2009), les auteurs étendent les algorithmes d'optimisationpar α-extension et αβ-é
hange pour minimiser e�
a
ement une 
lasse de fon
tions de
Fq. Cette 
lasse de fon
tions est dé�nie à partir de potentiels de 
liques généralisantle modèle de Potts à des 
liques d'ordre supérieur :

Ec(x) =

{
γk si xp = lk, ∀p ∈ c

γmax sinon , (1.28)ave
 γmax ≥ γk, ∀lk ∈ L.� dans (Ishikawa, 2009b), l'algorithme de minimisation pro
ède par des minimisationssu

essives ave
 des mouvements binaires. A 
haque itération, le mouvement opti-mal est obtenu en réduisant les 
liques d'ordre supérieur en 
liques d'ordre 0 ou 1et en utilisant la te
hnique par fusion de partitions. L'algorithme QPBO est utiliséà 
haque itération puisque l'étiquetage proposé ne garantit pas la sous-modularitéde la fon
tion a priori. En e�et, le nouveau mouvement binaire par fusion introduit
onsiste à proposer aux sites soit de garder leur étiquetage 
ourant soit de prendrel'étiquetage obtenu par une des
ente de gradient à partir de la 
on�guration 
ourante.38



2 Algorithmes de minimisation par 
oupe-minimum sur graphe2.4 BilanMinimiser une fon
tion d'énergie markovienne par 
oupe-minimum est désormais pos-sible grâ
e aux di�érentes appro
hes et algorithmes proposés dans la littérature. Toutefois,l'optimisation exa
te n'est pas toujours possible, des optimiseurs non-exa
ts sont dès lorsutilisés. En pratique, 
es algorithmes 
onvergent vers un optimum lo
al de faible énergie(pro
he du global).Dans le tableau 1.1, un ré
apitulatif de 
es méthodes est proposé présentant di�érentsmodèles d'énergie ave
 des optimiseurs possibles. A 
haque fois, le ou les algorithmes par
oupe-minimum sur graphe appropriés et le(s) plus utilisé(s) en vision sont indiqués touten pré
isant si l'optimisation est exa
te ou non-exa
te et si possible la 
omplexité algo-rithmique. Fo
alisons nous sur les modèles markoviens de premier ordre et les algorithmesde minimisation par 
oupe-minimum qui leur sont dédiés. Les appro
hes que nous venonsde présenter le long de 
e 
hapitre ont montré leur utilité, robustesse et e�
a
ité dansdi�érents travaux en vision et traitement d'image. Cependant, elles ont un 
ertain nombrede limites, notamment pour les fon
tions d'énergies non-
onvexes.2.4.1 Limites de 
es algorithmesUn 
as 
ourant de fon
tions d'énergie non-
onvexes en pratique est 
elui où l'énergied'atta
he aux données est non-
onvexe et l'énergie de régularisation est 
onvexe. Ce 
asde �gure 
ara
térise di�érentes appli
ations en imagerie. Nous 
itons à titre d'exemple,le débruitage des images 
orrompues par un bruit de type multipli
atif (tel est le 
as du
hatoiement en imagerie radar ou d'é
hographie, le bruit impulsif, et
.) et le déroulementde phase interférométrique où le modèle de vraisemblan
e est multimodal, 
.-à-d. plusieursoptima lo
aux 
ara
térisent la fon
tion d'énergie. Pour 
es problèmes, d'un 
�té les al-gorithmes de minimisation exa
te permettent d'atteindre le minimum global de l'énergieau prix d'une importante 
onsommation de mémoire, né
essaire pour la 
onstru
tion desgraphes. De l'autre 
�té les algorithmes de minimisation par MPLB, 
ompte tenu de leuraspe
t itératif, 
onvergent vers des solutions non satisfaisantes. La qualité du minimumobtenu dépend à la fois de la fon
tion de l'énergie et du déroulement de l'algorithme(initialisation de la solution à estimer, par
ours des étiquettes, et
.). Il est don
 souventné
essaire de re
ourir aux optimiseurs exa
ts pour garantir une bonne solution au problèmetraité. A l'heure a
tuelle, la seule alternative au problème de 
omplexité en mémoire desappro
hes exa
tes est la dé
omposition de l'ensemble de variables de la fon
tion (l'ensembledes sites P) en sous-ensembles et la résolution du problème par minimisation exa
te sur
ha
un d'eux. A la �n, la solution au problème est obtenue en regroupant les solutions dessous-problèmes résolus. Cette appro
he est aussi en pratique peu appré
iée 
ompte tenude la perte de l'information 
ontextuelle globale qu'elle engendre sur les données.Pour illustrer plus 
lairement 
es di�érentes problématiques, nous présentons dans lasuite deux expérien
es montrant les di�
ultés à minimiser 
ertains modèles markovienspar les algorithmes proposés dans la littérature.2.4.2 Quelques expérien
esLa première expérien
e (
f. FIG. 1.4) illustre la di�
ulté que ren
ontrent les optimiseurspar MPLB à 
onverger vers un optimum de bonne qualité. Le re
ours dans 
e 
as aux op-timiseurs exa
ts est né
essaire pour obtenir une solution satisfaisante, mais au prix d'une
onstru
tion de graphe 
oûteuse en mémoire. L'appli
ation en question est la re
onstru
-tion de la phase interférométrique en radar à synthèse d'ouverture. Les mesures de phase39



Chapitre 1 : Appro
he markovienne et algorithmes d'optimisationobservées sont bruitées et enroulées dans [−π, π[. Ce problème sera présenté 
lairement plustard dans le manus
rit. Nous nous 
ontentons i
i de présenter quelques résultats illustrantla di�
ulté à 
onverger vers un bon optimum par un algorithme à MPLB. La fon
tion devraisemblan
e asso
iée à 
e problème est une fon
tion non-
onvexe et multimodale. Cetteparti
ularité engendre la présen
e de plusieurs optima lo
aux. Ainsi un algorithme de min-imisation itératif risque de stagner dans l'un de 
es optima. Ce que 
on�rme le résultatdans la �gure 1.4(d).La deuxième expérien
e (
f. FIG. 1.5) illustre la di�
ulté que ren
ontre les optimiseursexa
ts en présen
e de données de grandes dimensions pour minimiser la fon
tion d'énergieet le re
ours à une résolution du problème en dé
omposant les données d'origine en d'autresde tailles plus petites. Ensuite, la solution au problème de départ est re
onstruite à partirdes solutions aux sous-problèmes. Elle montre bien l'e�et de blo
s qui apparaît, dû à laperte du 
ontexte global dé
rivant les données d'origine. L'appli
ation 
onsidérée est ledébruitage des images radar à synthèse d'ouverture. Le modèle de vraisemblan
e 
onsidéréest non-
onvexe, tiré des statistiques du 
hatoiement pleinement développé 
ara
térisant
es données radar. Le re
ours à l'optimisation exa
te est aussi né
essaire pour 
onvergervers un optimum global de l'énergie.
2.5 Con
lusionCompte tenu des limites en terme de qualité de l'optimum et de 
omplexité algorith-mique en minimisant 
ertaines formes d'énergies markoviennes (vraisemblan
e quel
onqueet a priori 
onvexe) par les appro
hes de 
oupe-minimum sur graphes, nous proposonsdans 
e travail de thèse de relever 
e dé�.Dans le 
hapitre suivant, nous introduisons de nouveaux algorithmes de minimisationnon-exa
te permettant à la fois de 
onverger vers de meilleurs minima lo
aux de 
es formesd'énergie, 
omparés à 
eux atteints par les MPLB, tout en 
onsommant de faibles espa
esmémoires, nettement inférieurs à 
eux né
essaires pour les optimiseurs exa
ts. Cette 
on-tribution est d'un intérêt double. D'une part, il est désormais possible d'obtenir une bonnesolution (voir même l'optimale) à 
ertains problèmes inverses en imagerie, modélisés parune fon
tion markovienne ave
 une régularisation 
onvexe. D'autre part, il est aussi pos-sible de 
ontr�ler 
onjointement la 
omplexité (en mémoire et en temps de 
al
ul) de l'al-gorithme de minimisation ainsi que la qualité de la solution que l'on 
her
he. En pratique,
e 
ontr�le est d'autant plus né
essaire en présen
e d'appli
ations traitant des données degrandes dimensions, 
omme 
'est le 
as en télédéte
tion.
Remarque : Dans la suite du manus
rit, nous désignons par une énergie markoviennenon-
onvexe tout modèle d'énergie ayant un atta
he aux données quel
onque et un a priori
onvexe. Le 
as général de fon
tions markoviennes non-
onvexes où l'a priori est aussi non-
onvexe dépasse notre étude.40



2Algorithmesdeminimisationpar
oupe-minimumsurgraphe

Énergies markoviennesPseudo-booléennes : B Multi-étiquettes : F
1er ordre : B2 qeme ordre : Bq 1er ordre : F2 qeme ordre : FqSous-modulaires Graphe binaire Rédu
tion + Graphe binaire MPLB Proje
tion + MPLB(exa
te, polyn�mial) (non-exa
te) (non-exa
te, pseudo-polyn�mial) (non-exa
te, pseudo-polyn�mial)(Kolmogorov et Zabih, 2004) (Freedman et Drineas, 2005) (Boykov et al., 2001) (Kohli et al., 2009)Ishikawa, Darbon(exa
te, pseudo-polyn�mial)(Ishikawa, 2003)(Darbon, 2008)Non sous-modulaires QPBO Rédu
tion + QPBO Fusion Rédu
tion + Fusion(non-exa
te, polyn�mial) (non-exa
te) (non-exa
te) (non-exa
te)(Kolmogorov et Rother, 2007) (Ishikawa, 2009a) (Lempitsky et al., 2009) (Ishikawa, 2009b)Table 1.1 � Algorithmes d'optimisation de di�érentes énergies markoviennes en vision.
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Chapitre 1 : Appro
he markovienne et algorithmes d'optimisation

(a) (b)

(
) (d)

(e)Figure 1.4 � Déroulement et débruitage de la phase interférométrique en imagerie radar.Le modèle markovien est dé�ni par une atta
he aux données multimodal et une régularisa-tion 
onvexe par variation totale. (a) Image de synthèse d'un pro�l gaussien (n = 64× 64,
k = 113), (b) sa visualisation en 3D, (
) image de phases bruitée et enroulée, résultats dela minimisation de l'énergie par (d) α-extension, et (e) par un optimiseur exa
t.42



2 Algorithmes de minimisation par 
oupe-minimum sur graphe

(a)

(b) (
)Figure 1.5 � Débruitage d'une image radar à synthèse d'ouverture. Le modèle markovienest dé�ni par une atta
he aux données non-
onvexe et une régularisation 
onvexe parvariation totale. (a) Image radar (n = 600× 600, k = 256), (b) image régularisée par blo
sde 200×200 (une minimisation exa
te est e�e
tuée sur 
haque blo
), (
) image régulariséeen entier (un optimiseur multi-étiquette qui sera introduit dans le 
hapitre suivant estutilisé. La minimisation exa
te sur une telle image né
essite une mémoire physique et untemps de 
al
ul prohibitifs).
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Chapitre 2Optimisation par des mouvements departitions multi-étiquettesMalgré les avan
ées en minimisation d'énergies markoviennes multi-étiquettes de pre-mier ordre, présentées dans le 
hapitre pré
édent, la 
lasse des algorithmes d'optimisationnon-exa
te demeure en
ore limitée pour 
onverger vers des optima d'énergies markoviennesnon-
onvexes à énergies pro
hes d'un optimum global. Le re
ours aux optimiseurs exa
tsest alors né
essaire pour obtenir des résultats satisfaisants (optimum global de l'énergie),au prix d'une 
omplexité algorithmique qui explose ave
 la taille des données.Dans 
e 
hapitre, nous proposons de nouveaux algorithmes d'optimisation de 
es én-ergies dont l'a priori est 
onvexe et l'atta
he aux données est quel
onque. Les nouveauxoptimiseurs sont plus robustes que les optimiseurs approximatifs qui existent dans l'étatde l'art et plus e�
a
es que 
eux exa
ts en termes de mémoire requise. Ils permettent de
onverger vers des optima lo
aux de bonne qualité (voir même globaux). La robustesse estobtenue grâ
e à de nouveaux mouvements de partitions que l'on appellera mouvements departitions larges et multi-étiquettes (MPLM). Par ailleurs, l'e�
a
ité est due au re
oursà la te
hnique de 
oupe-minimum sur des graphes de taille réduite 
omparée à 
elle desgraphes des optimiseurs exa
ts.Des travaux ont été réalisés ré
emment, indépendamment du n�tre, pour explorer desmouvements multi-étiquettes (Veksler, 2007, 2009) (Carr et Hartley, 2009) dans un 
on-texte di�érent. Les auteurs 
her
hent en fait à dé�nir 
es mouvements pour la minimisationdes modèles markoviens ayant un a priori quasi-
onvexe (par exemple : quadratique tron-quée). Les mouvements proposés généralisent la te
hnique d'é
hange d'étiquettes. Tandisque les mouvements que nous proposons dans 
e 
hapitre généralisent tous les mouvementsMPLB a�n de mieux optimiser di�érentes formes d'énergie markoviennes sous-modulaires.Ce 
hapitre présente une des 
ontributions importantes de 
ette thèse. Une partie de
es travaux a été publiée dans les a
tes de la 
onféren
e internationale IEEE InternationalConferen
e on Image Pro
essing (ICIP'09) (Shabou et al., 2009). La totalité de 
e travaila été soumise à la revue Image and Vision Computing.1 Optimisation multi-étiquetteNous 
onsidérons dans 
e 
hapitre les modèles markoviens multi-étiquettes de premierordre dé�nis par :
E(x) =

n∑

p=1

Ep(xp) +
∑

(p,q)

Ep,q(xp, xq) , (2.1)45



Chapitre 2 : Optimisation par des mouvements de partitions multi-étiquettestout en gardant les mêmes notations qu'au 
hapitre pré
édent.Dé�nition 1.1. Optimisation MPLMOptimiser une fon
tion d'énergie markovienne multi-étiquette par des mouvements de par-titions larges et multi-étiquettes (MPLM) 
onsiste à proposer aux sites a
tifs, à 
haqueitération de l'algorithme d'optimisation, soit de 
onserver leur étiquette 
ourante soit d'enprendre une nouvelle dans un sous-ensemble Lm de L, ave
 m un entier dénotant la taillede 
e sous-ensemble (2 ≤ m ≤ k).Étant donnée 
ette dé�nition, nous proposons une 
lassi�
ation (
f. FIG. 2.1) des al-gorithmes d'optimisation par des mouvements de partitions selon les deux paramètressuivants :� la largeur du mouvement ou son domaine spatial qui dé�nit l'ensemble des sites a
tifsselon le mouvement,� la taille du sous-ensemble d'étiquettes Lm ou son domaine radiométrique.

Figure 2.1 � Classi�
ation des algorithmes d'optimisation par mouvement de partitions.Nous retrouvons dans 
e tableau les MPLB (α-extension, αβ-é
hange et δ-saut), lesalgorithmes d'optimisation exa
te et un exemple d'algorithme 
lassique à mouvement departitions non-large et multi-étiquettes, l'ICM. La partie rayée de 
e tableau 
orrespondaux mouvements de partitions non en
ore explorés dans la littérature pour l'optimisationmarkovienne par 
oupure minimale sur graphes. C'est l'objet d'étude de 
e 
hapitre.Parmi les mouvements de partitions multi-étiquettes possibles, nous 
onsidérons lesmouvements parti
uliers 
i-après 
omme extension aux dé�nitions des mouvements binairesMPLB introduits dans le 
hapitre pré
édent.Dé�nition 1.2. αm-extensionLe mouvement de partition αm-extension 
onsiste à proposer, à une itération donnée, à46



1 Optimisation multi-étiquetteInitialisation de x̃ ;Pour 
haque 
y
le c faire�n := faux ;Pour 
haque itération i faire1. Création de l'ensemble d'étiquettes de taille m : L(i)
m ;2. Re
her
he du mouvement de partition optimal :

x(i) = argmin
x∈X

E(x) ,Si (E(x(i)) < E(x̃)) Alors
x̃ := x(i) ;�n := vrai ;Fin SiFin PourSi (�n == faux) Alorsretourner x̃ ;Fin SiFin Pour

Figure 2.2 � Algorithme d'optimisation par MPLM.tous les sites soit de garder leurs étiquettes 
ourantes, soit de prendre une étiquette del'ensemble Lm = {α1, α2, ..., αm} ⊂ L.Dé�nition 1.3. βm-é
hangeLe mouvement de partition βm-é
hange 
onsiste à proposer aux sites a
tifs, 
eux dont lesétiquettes sont dans Lm = {β1, β2, ..., βm} ⊂ L, d'é
hanger leurs étiquettes.Dé�nition 1.4. δm-sautLe mouvement de partition δm-saut 
onsiste à proposer aux sites a
tifs de diminuer/aug-menter leurs étiquettes 
ourantes par les quantités
Lm = {−δ⌊m/2⌋,−δ⌊m/2⌋−1, ...,−δ1, 0,+δ1, ...,+δ⌊m/2⌋−1,+δ⌊m/2⌋}, ave
 ⌊.⌋ l'opération par-tie entière. Ces sites a
tifs sont les sites ayant des nouvelles étiquettes toujours dans L.Pour 
ha
un de 
es mouvements, le mouvement optimal permet d'obtenir une 
on�g-uration ayant une énergie minimale par rapport à 
elle 
ourante.L'algorithme général d'optimisation par 
es mouvements MPLM, illustré dans la �g-ure 2.2, 
onsiste alors à e�e
tuer une série de mouvements optimaux partant d'une 
on-�guration initiale. Chaque mouvement diminue progressivement l'énergie globale de la
on�guration x, jusqu'à 
onverger vers un optimum x̃ de la fon
tion d'énergie E.En e�et, à 
haque itération (i), un ensemble d'étiquettes de taille m, noté par Lm,est 
onstruit à partir de L selon la nature du mouvement (extension, é
hange ou saut).Ensuite, un mouvement de partition optimal est obtenu selon le mouvement 
hoisi etl'ensemble d'étiquettes 
onstruit, qui dé
roît né
essairement l'énergie. Un 
y
le s'a
hèvesi toutes les étiquettes de L ont été proposées aux sites. Un nouveau 
y
le 
ommen
e si47



Chapitre 2 : Optimisation par des mouvements de partitions multi-étiquettesl'énergie a diminué au 
ours du dernier 
y
le. Autrement, l'algorithme a 
onvergé vers unoptimum de E.Le problème du 
hoix des étiquettes de Lm selon le type de mouvement sera dis
utéplus loin dans le 
hapitre. La détermination du mouvement optimal est détaillée dans lepro
hain paragraphe.2 Constru
tion du graphe d'un MPLM optimalPour réaliser un mouvement optimal, à une itération donnée de l'algorithme 2.2, nousnous reposons sur la te
hnique de 
oupe-minimum sur graphe. La réalisation d'un mou-vement multi-étiquette né
essitera ainsi la 
onstru
tion d'un graphe parti
ulier que l'onappellera graphe multi-étiquette et que l'on notera par Gm.En nous inspirant de la 
onstru
tion du graphe multi-étiquette d'Ishikawa (
f. annexe B)pour la minimisation exa
te des énergies markoviennes multi-étiquettes de premier ordre(Ishikawa, 2003), nous généralisons une telle 
onstru
tion pour des mouvements multi-étiquettes faisant intervenir des graphes ayant les parti
ularités suivantes :� Les n÷uds étiquettes asso
iés à un site donné, à une itération donnée, tiennent
ompte de l'étiquette 
ourante du site pour pouvoir optimiser itérativement l'énergieglobale.� A 
haque site est asso
ié un sous-ensemble d'étiquettes de L propre à lui, di�érem-ment de la 
onstru
tion d'Ishikawa, où le même ensemble L est proposé à tous lessites.� Le graphe n'est 
onstruit que sur les sites a
tifs.Pour la suite, on notera par Lm(p) l'ensemble d'étiquettes asso
ié au site p de P pourun MPLM de taille m. Cet ensemble sera 
onsidéré ordonné et de 
ardinalité kp. Ainsi ona :
Lm(p) = {lp1, lp2, ..., lpkp} , (2.2)ave
 {

lp1 < lp2 < ... < lpkp , ∀p ∈ P ,
lpi ∈ L,∀(i, p) ∈ L × P .Le graphe Gm = (Vm,Um) est un graphe orienté, où Vm et Um représentent respe
tivementl'ensemble des n÷uds et l'ensemble des ar
s du graphe. A 
e graphe on ajoute deux n÷udsspé
iaux s et t, respe
tivement la sour
e et le puits, a�n de pouvoir y 
al
uler le �ot-maximum. La 
onstru
tion du graphe est réalisée de façon à 
e qu'une 
oupe sur le graphe
orresponde à une 
on�guration possible de x et que la 
oupe minimum 
orresponde alorsà la 
on�guration optimale obtenue par le mouvement MPLM 
onsidéré, en partant d'une
on�guration 
ourante.Dans un premier temps, nous dé�nissons l'ensemble des n÷uds Vm 
omme suit :

Vm =
{
Vm(p)|p ∈ P

}
, (2.3)ave


Vm(p) =
{
vp,i|i ∈ {1, 2, ..., kp}

}
. (2.4)48



2 Constru
tion du graphe d'un MPLM optimalAinsi à 
haque site a
tif p 
orrespond kp n÷uds 
orrespondants aux étiquettes de Lm et
elle 
ourante.Ensuite, nous dé�nissons l'ensemble des ar
s Em 
omme suit :
Em = EDm ∪ ECm ∪ EPm , (2.5)où EDm dénote l'ensemble des ar
s d'atta
he aux données (ou tout simplement ar
s dedonnées), ECm 
orrespond à l'ensemble des ar
s de 
ontraintes, et EPm 
orrespond à l'ensembledes ar
s de pénalité ou d'intera
tion.Les ar
s de données EDm 
orrespondent aux termes de vraisemblan
e de l'énergie et sedé
omposent ainsi :
EDm =

⋃

p∈P
EDm(p) , (2.6)ave


EDm(p) =
{
(s, vp,1)

}
∪
{
(vp,i, vp,i+1)|i ∈ {1, 2, ..., kp − 1}

}
∪
{
(vp,kp, t)

}
, (2.7)et leurs 
apa
ités sont dé�nies 
omme suit :





c(s, vp,1) = +∞ ,

c(vp,i, vp,i+1) = Ep(xp = lpi ); i ∈ {1, 2, ..., kp − 1} ,
c(vp,kp , t) = Ep(xp = lpkp) .

(2.8)A�n de garantir la 
orrespondan
e exa
te entre une 
oupe sur le graphe et une 
on�g-uration x (
.-à-d. pour 
haque site p, uniquement un ar
 d'atta
he aux données est 
oupé),nous avons besoin de dé�nir des ar
s de 
ontraintes, EC
m. Ces ar
s sont répartis 
ommesuit :

ECm =
⋃

p∈P
ECm(p) , (2.9)ave


ECm(p) =
{
(vp,i+1, vp,i)|i ∈ {1, 2, ..., kp − 1}

}
, (2.10)et leurs 
apa
ités sont �xées à une valeur in�nie, 
.-à-d.

c(vp,i+1, vp,i) = +∞ ; ∀i ∈ {1, 2, ..., kp} . (2.11)En�n, les ar
s d'intera
tion EPm 
orrespondent aux termes de régularisation de l'énergieet sont répartis 
omme suit :
EPm =

{
(vp,i, vq,j)|(p, q) ∈ N ; i ∈ {1, 2, ..., kp} ; j ∈ {1, 2, ..., kq}

}
. (2.12)Pour dé�nir les poids sur 
es ar
s, nous 
ommençons par étudier la valeur de la 
oupe dans

Gm entre deux sites voisins.Considérons deux pixels voisins p et q en intera
tion. Une 
oupe quel
onque sur legraphe Gm fera intervenir en plus des ar
s de données asso
iés à 
es deux pixels les ar
sd'intera
tion, telle que la valeur de la 
oupe sur 
es derniers ar
s vaut :
C(i, j) =

a=i∑

a=1

b=kq∑

b=j

c(vp,a, vq,b) +

a=kp∑

a=i

b=j∑

b=1

c(vq,b, vp,a) , (2.13)49



Chapitre 2 : Optimisation par des mouvements de partitions multi-étiquettesoù C(i, j) 
orrespond à la pénalité de l'intera
tion entre les deux pixels, c(vp,a, vq,b) est la
apa
ité sur l'ar
 orienté e = (vp,a, vq,b) ave
 a et b deux indi
es d'étiquettes qui viventtoutes dans Lm(p) et Lm(q), et (i, j) est le 
ouple d'indi
es d'étiquettes asso
iées au 
ouplede sites voisins (p, q) résultant de la 
oupe. En d'autres termes, la valeur C(i, j) est lasomme des poids sur les ar
s que ren
ontre la 
oupe entre deux sites voisins sans 
ompterles poids des ar
s de données.Similairement au raisonnement adopté dans (Ishikawa, 2003), on se propose dans lasuite de dé�nir l'expression analytique des poids sur 
es ar
s d'intera
tion en fon
tiondes termes de régularisation de l'énergie. Dans un premier temps, nous montrons que siune telle 
onstru
tion existe alors la fon
tion de régularisation est né
essairement 
onvexe.Dans un se
ond temps, en 
onsidérant l'hypothèse de 
onvexité de 
ette fon
tion, nousproposons une expression analytique possible des poids d'intera
tion dans le graphe. Cetteexpression généralisera le 
as parti
ulier de poids proposé dans (Ishikawa, 2003).A. 
ondition né
essaire de 
onvexité :Proposition 2.1. Si la 
apa
ité de la 
oupe C(i, j) obtenue en sommant toutes les 
apa
itésdes ar
s 
oupés entre deux sites voisins p et q peut s'é
rire sous la forme d'une fon
tion gde la di�éren
e entre les étiquettes lpi et lqj , asso
iées respe
tivement aux sites p et q aprèsla 
oupe, alors la fon
tion g de 
ette di�éren
e est une fon
tion à une variable 
onvexe sur
ℜ. Avant de donner la preuve de 
ette proposition, nous mentionnons une propriété d'unefon
tion 
onvexe dis
rète, à valeurs réelles, qui nous intéressera dans la preuve.Lemme 2.1. Soit f une fon
tion dis
rète unidimensionnelle : f : ℜ → ℜ. On a l'équiva-len
e entre 
es deux propositions :1. f est 
onvexe,2. ∀x ,∀y ≥ x ,∀d ≤ (y − x) , f(x) + f(y) ≥ f(x+ d) + f(y − d) .La preuve de la proposition 2.1 est 
omme suit :Preuve. Soit a = dpi = lpi − lpi−1 ≥ 0 représentant la di�éren
e entre les deux étiquettes su

essives lpi−1et lpi asso
ié au site p. La positivité est justi�ée par l'ordonnan
ement 
hoisi as
endant des étiquettes dans
Lm(p). De même notons par b = dqj = lqj − lqj−1 ≥ 0 qui représente la di�éren
e entre les deux étiquettessu

essives lqj−1 et lqj asso
iées au site q.On a bien : a+ b ≥ 0.Soit x = lpi − lqj un réel. On a toujours : x+ b ≥ x− a.Notons par X = x+ b et Y = x− a.Soit g une fon
tion dis
rète unidimensionnelle : (g : ℜ → ℜ). On a :

g(X) + g(Y )− g(X − b)− g(Y + b)

= g(x+ b) + g(x− a)− g(x)− g(x− a+ b)

=
(

g(x+ b)− g(x)
)

−
(

g(x− a+ b)− g(x− a)
)

=
(

g(lpi − lqj + dqj )− g(lpi − lqj )
)

−
(

g(lpi − lqj − dpi + dqj)− g(lpi − lqj − dpi )
)

=
(

f(lpi , l
q
j − dqj)− f(lpi , l

q
j )
)

−
(

f(lpi − dpi , l
q
j − dqj)− f(lpi − dpi , l

q
j )
)

=
(

f(lpi , l
q
j−1)− f(lpi , l

q
j )
)

−
(

f(lpi−1, l
q
j−1)− f(lpi−1, l

q
j )
)

=
(

C(i, j − 1)− C(i, j)
)

−
(

C(i− 1, j − 1)− C(i− 1, j)
)

.50



2 Constru
tion du graphe d'un MPLM optimalEn développant l'expression �nale de 
ette égalité, utilisant l'équation (2.13), nous obtenons :
(

C(i, j − 1) − C(i, j)
)

−
(

C(i− 1, j − 1) −C(i− 1, j)
)

= c(vp,i, vq,j) + c(vq,j , vp,i) ≥ 0 .La positivité est due au fait que les poids des ar
s du graphe sont né
essairement positifs. Ainsi on a :
g(X) + g(Y )− g(X − b)− g(Y + b) ≥ 0

⇒ g(X) + g(Y ) ≥ g(Y + b) + g(X − b) ,où X ≥ Y et (X − Y ) = (b+ a) ≥ b (puisque a ≥ 0) .Cela 
on
lut la 
onvexité de la fon
tion g selon le lemme 2.1.B. Expression analytique des poids d'intera
tion :Considérons maintenant une fon
tion g(x) 
onvexe et paire (dans le 
as non paire, nouspouvons toujours prendre la fon
tion dé�nie par g(x)+g(−x)
2 qui est aussi 
onvexe et paire).On dé�nit les poids sur les ar
s d'intera
tion du graphe Gm 
omme suit :

c(vp,a, vq,b) =
1

2

(
g(lpa − lqb−1) + g(lpa−1 − lqb)− g(lpa−1 − lqb−1)− g(lpa − lqb)

)
. (2.14)En reprenant la propriété de 
onvexité 
itée dans le lemme 2.1 et la preuve pré
édente,nous pouvons 
on
lure que 
es 
apa
ités sont toujours positives grâ
e à la 
onvexité de lafon
tion g.En inje
tant 
ette expression de 
apa
ités dans les deux sommes de l'équation (2.13),nous obtenons l'égalité suivante :

C(i, j) = g(lpi − lqj )−Dq,p(j)−Dp,q(i) + Cst , (2.15)ave
 :




Dp,q(i) = 1
2

(
g(lpi − lq1) + g(lpi − lqkq)

)
,

Dq,p(j) = 1
2

(
g(lqj − lp1) + g(lqj − lpkp)

)
,

Cst = 1
2

(
g(lp1 − lqkq) + g(lq1 − lpkp)

)
.

(2.16)Ainsi la 
apa
ité d'un ar
 d'intera
tion est bien dé�nie par l'expression (2.14) puisquela somme des 
apa
ités des ar
s d'intera
tion 
oupées, entre deux sites voisins, est égale auterme d'intera
tion de la fon
tion markovienne dé�nie sur 
es deux sites, à une 
onstanteprès. Les termes Dp,q(i) et Dq,p(j) peuvent être ajoutés respe
tivement aux ar
s de donnéesasso
iés aux pixels p et q, puisqu'ils ne dépendent que de leurs étiquettes séparément. Onles appellera par la suite des termes de bord.Ayant dé�ni les bonnes 
apa
ités sur les di�érents ar
s du graphe Gm, nous obtenonsle théorème suivant :Théorème 2.1. Soit Gm un graphe multi-étiquette 
onstruit 
omme il a été indiqué pré
édem-ment. Étant donnée une 
on�guration xC des sites p et un ensemble de labels Lm, il existeune 
orrespondan
e terme à terme entre une 
oupe C sur 
e graphe et un étiquetage dessites dans l'ensemble Lm. De plus, nous avons l'égalité suivante : |C| = E(xC) + Cst, où
|C| est le poids de la 
oupe C et Cst est une 
onstante.Preuve. Soit C une 
oupe dans le graphe Gm qui lui 
orrespond un étiquetage unique xC . L'étiquette
xC
p asso
iée au site p par 
ette 
oupe indique quel ar
 de données est 
oupé (unique ar
 par site p). Lepoids sur 
et ar
 est égal à un terme d'atta
he aux données et un terme de bord. Pour deux sites voisins

(p, q), la 
oupe C passe par des ar
s de poids dé�nis pré
édemment dont la somme est égale au potentield'intera
tion asso
ié aux deux étiquettes (xp, xq) à une 
onstante près. 51



Chapitre 2 : Optimisation par des mouvements de partitions multi-étiquettesNotons par {dpi ; i ∈ {1, 2, ..., kp} ; p ∈ P} l'ensemble des ar
s de données et par {ep,qi,j ; i ∈ {1, 2, ..., kp} , j ∈
{1, 2, ..., kq} ; (p, q) ∈ N} l'ensemble des ar
s d'intera
tions entre deux sites voisins (p, q).On a :
|C| =

∑

p∈P

|C ∩ {dpi ; i ∈ {1, 2, ..., m}} |+
∑

(p,q)∈N

|C ∩
{

ep,qi,j ; i ∈ {1, 2, ..., kp} , i ∈ {1, 2, ..., .kq}
}

| , (2.17)tel que :
|C ∩ {dpi ; i ∈ {1, 2, ..., kp}} | = |dpa| ; si dpa ∈ C

= Ep(xp = lpa)−
∑

(p,q)∈N

Dp,q(a)

= Ep(xC
p )− Cst1 ,et

|C ∩
{

ep,qi,j ; i ∈ {1, 2, ..., kp} , j ∈ {1, 2, ..., kq}
}

| =

a=i
∑

a=1

b=kq
∑

b=j+1

|ep,qa,b|+

a=kp
∑

a=i+1

b=j
∑

b=1

|eq,pb,a| ; si dpi ∈ C et dqj ∈ C

= Ep,q(xp = lpi , xq = lqj ) +Dp,q(i) +Dq,p(j) + Cst

= Ep,q(xC
p , x

C
q ) + Cst2 .Ainsi on a :

|C| =
∑

p

(

Ep(xC
p ) +Cst1

)

+
∑

(p,q)∈N

(

Ep,q(xC
p , x

C
q ) +Cst2

)

=
∑

p

Ep(xC
p ) +

∑

p∼q

Ep,q(xC
p , x

C
q ) +Cst

= E(xC) + Cst .D'où le 
orollaire suivant :Corollaire 2.1. Un MPLM optimal partant d'une 
on�guration x donne une 
on�guration
xC , où C est la 
oupe-minimum sur le graphe Gm.Dans la �gure 2.3, la 
onstru
tion des stru
tures répétitives du graphe Gm est présentée.Une illustration 1D du graphe total est présentée dans la �gure 2.4.3 Propriétés de 
onvergen
ePour étudier les propriétés de 
onvergen
e d'un algorithme d'optimisation, on se ramèneà étudier les 
ara
téristiques suivantes :1. la 
omplexité algorithmique en temps de 
onvergen
e et o

upation en mémoire,2. la qualité de l'optimum vers lequel il 
onverge.3.1 Complexité algorithmiqueIl est 
lair que l'algorithme proposé e�e
tue un nombre �ni d'itérations par 
y
le.Ce nombre est stri
tement lié à la taille m des sous-ensembles d'étiquettes ainsi qu'àla stratégie de par
ours des étiquettes. A 
haque itération, nous 
her
hons la 
oupe-minimum sur le graphe Gm de taille nm en n÷uds. Elle pourrait être estimée à une
omplexité pseudo-polynomiale, en utilisant l'algorithme de �ot-maximum proposé dans(Boykov et Kolmogorov, 2004) 1.1. Code sour
e disponible sur http : //vision.csd.uwo.ca/code/52



3 Propriétés de 
onvergen
e

(a) (b)Figure 2.3 � Illustration des stru
tures répétitives du graphe Gm. (a) Stru
ture répétitivepar 
olonne des ar
s de données et de 
ontraintes asso
iés à 
haque site a
tif p, (b) stru
turerépétitive par 
ouples de 
olonnes d'ar
s d'intera
tion asso
iés aux sites voisins a
tifs (p, q).Le nombre de 
y
les né
essaires pour 
onverger est déli
at à prédire puisqu'il dépendde la 
onvergen
e à un optimum de la fon
tion, 
.-à-d. de la forme de la fon
tion d'énergie,du par
ours e�e
tué sur les étiquettes et aussi du mouvement 
onsidéré pour la re
her
hede la solution dans tout l'espa
e des solutions possibles. Compte tenu de tous 
es fa
teursqui varient d'un 
as d'étude à un autre et des 
hoix algorithmiques, il est très di�
ilede déterminer des bornes sur la 
onvergen
e �nale des algorithmes proposés. Néanmoins,nous pouvons indiquer une borne limite supérieure en 
omplexité, en se plaçant dans lespires des 
as. Elle est la même pour tous les optimiseurs à mouvements de partition,en parti
ulier l'α-extension. Pour 
e dernier, il a été montré dans (Veksler, 1999) quel'algorithme 
onverge en O(n) 
y
les.Au �nal, l'algorithme d'optimisation par MPLM est de 
omplexité pseudo-polynomiale.En pratique, la 
onvergen
e est obtenue après un nombre notablement réduit de 
y
les
omparé à n (typiquement une dizaine de 
y
les).3.2 Qualité de l'optimumComme il a été mentionné au début de 
e 
hapitre, les mouvements multi-étiquettessont une alternative par rapport aux autres mouvements de partition a�n de pouvoir mieuxoptimiser une 
lasse de fon
tions d'énergies non-
onvexes. Ainsi la qualité des optimavers lesquels ils 
onvergent serait meilleure et leur valeur en énergie est plus pro
he d'unminimum global de la fon
tion.D'un autre 
�té, fa
e à une exploration 
omplexe de l'espa
e des 
on�gurations possi-53
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Figure 2.4 � Illustration 1D du graphe Gm total ave
 une 
oupe C.bles par un algorithme MPLM, relier analytiquement la qualité de l'optimum obtenu auparamètre prin
ipal (m) de l'algorithme est une tâ
he 
omplexe. Hormis pour des 
as sim-ples et restreints à des stratégies de par
ours que nous étudions dans la suite, il nous a étéimpossible de généraliser les propriétés trouvées.Proposition 3.1. Soit Lm−1 et Lm deux ensembles d'étiquettes de L et x un étiquetage
ourant. Notons par xm l'étiquetage optimal obtenu après une seule itération d'un mou-vement MPLM sur Lm à partir de x et par xm−1 l'étiquetage optimal obtenu après uneseule itération de 
e même mouvement sur Lm−1 à partir de x. On a alors l'impli
ationsuivante :
Lm−1 ⊂ Lm =⇒ E(xm−1) ≥ E(xm).Preuve. La preuve est dire
te puisqu'à une itération donnée, et partant d'une même 
on�guration x,en proposant un ensemble d'étiquettes Lm qui soit plus large que Lm−1 et le 
ontenant en même temps,l'ensemble de 
on�gurations possibles par un MPLM sur Lm−1 sera for
ément in
lue dans 
elui par unMPLM sur Lm. Ainsi l'énergie de la 
on�guration optimale xm sera inférieure ou égale à 
elle de xm−1.54



3 Propriétés de 
onvergen
eIl est aussi trivial de montrer que le sens opposé de la proposition n'est pas toujours vraie. Il est possibled'obtenir une 
on�guration optimale d'énergie plus faible tout en proposant un ensemble d'étiquettes moinslarge. Par exemple, un mouvement par un ensemble d'étiquettes formé des étiquettes de la 
on�gurationde l'optimum global donne une meilleure 
on�guration qu'un mouvement par un ensemble plus large ne
ontenant au
une étiquette de 
et optimum.Dans un 
as général, on obtient la proposition suivante :Proposition 3.2. Partons d'une même 
on�guration initiale x à l'itération (0) pour deuxoptimiseurs MPLM de paramètres m et m − 1. Soient L(i)
m−1 et L(i)

m deux ensembles d'é-tiquettes de Là l'itération (i), xm−1(i) un étiquetage 
ourant à la ième itération de l'algo-rithme d'optimisation par MPLM sur des sous-ensembles d'étiquettes de tailles m−1 de L,et xm(i) un étiquetage 
ourant à la ième itération de l'algorithme d'optimisation par MPLMsur des sous-ensembles d'étiquettes de tailles m de L. Notons par xm−1 l'étiquetage optimalobtenu après une seule itération d'un mouvement MPLM sur L(i)
m−1 à partir de xm−1(i) etpar xm l'étiquetage optimal obtenu après une seule itération de 
e même mouvement sur

L(i)
m à partir de xm(i). On a alors l'impli
ation suivante :
L(k)
m−1 ⊂ L(k)

m ,∀ 0 ≤ k ≤ i =⇒ E(xm−1) ≥ E(xm).Preuve. La preuve repose sur la même idée que pré
édemment. En e�et, en arrivant à l'itération (i) del'algorithme d'optimisation, l'ensemble des 
on�gurations possibles par le mouvement MPLM sur les sous-ensembles {L(k)
m−1,∀0 ≤ k ≤ i

} est toujours in
lue dans l'ensemble des 
on�gurations possibles par le mêmemouvement sur les sous-ensembles {

L(k)
m ,∀0 ≤ k ≤ i

}. Ce qui 
on
lut que l'énergie de la 
on�gurationoptimale xm sera toujours inférieure ou égale à 
elle de xm−1.D'où le 
orollaire suivant sur la qualité de l'optimum obtenu par des MPLM en aug-mentant m :Corollaire 3.1. La 
on�guration obtenue à la 
onvergen
e d'un algorithme MPLM sur dessous-ensembles L(i)
m de L de taille m est d'énergie inférieure à 
elle obtenue à la 
onvergen
edu même algorithme sur des sous-ensembles L(i)

m−1 de L de taille m− 1, si L(i)
m−1 ⊂ L(i)

m ,∀iet en partant d'un même point de départ.Cette dernière 
ondition nous l'appellerons par la suite 
ondition d'in
lusion. Elle per-met d'obtenir un meilleur (ou égal) optimum en augmentant la taille des sous-ensemblesd'étiquettes.Dans un 
as parti
ulier du 
orollaire pré
édent, on obtient le 
orollaire suivant :Corollaire 3.2. L'algorithme de minimisation par un mouvement MPLM de paramètre
m 
onverge vers un meilleur optimum qu'un algorithme MPLB, si la 
ondition d'in
lusionest véri�ée et en partant d'une même 
on�guration initiale.Cela se déduit immédiatement du 
orollaire pré
édent puisqu'un mouvement MPLB
orrespond à un mouvement MPLM à un paramètre minimum m = 1.Ainsi nous avons pu prouver dans 
e paragraphe la propriété de 
onvergen
e vers unmeilleur optimum en augmentant le paramètre m de l'algorithme MPLM, mais dans un
as bien parti
ulier de par
ours d'étiquettes.Dans le 
as général, il est a priori impossible de prouver de telles propriétés. Il nousa été impossible de 
omparer les ensembles de 
on�gurations par des mouvements MPLMquel
onques entre eux. Cependant nous montrerons empiriquement qu'augmenter le nom-bre d'étiquettes m permet une 
onvergen
e vers de meilleurs optima lo
aux, même ave
des par
ours aléatoires quel
onques. 55



Chapitre 2 : Optimisation par des mouvements de partitions multi-étiquettes4 Expérien
es et résultats4.1 Par
ours des étiquettesLe par
ours des étiquettes dans le 
adre des optimiseurs itératifs agit dire
tement surles mouvements des partitions et don
 sur la 
onvergen
e de l'algorithme. Cela se ressentplus dans le 
as de fon
tion d'énergie non-
onvexe, où selon le 
hoix de 
e par
ours, dif-férents optima lo
aux sont obtenus. Pour une fon
tion 
onvexe, 
omme il s'agit d'un uniqueoptimum, le par
ours des étiquettes agit uniquement sur la vitesse de 
onvergen
e de l'algo-rithme. Ainsi pour les di�érentes fon
tions et modèles markoviens que nous optimisons, ilest judi
ieux de bien dé�nir une stratégie de par
ours des étiquettes la plus adaptée possi-ble. Cela apportera à l'algorithme un gain en temps de 
al
ul d'une part et une 
onvergen
evers un optimum de bonne qualité de l'autre part. La stratégie de par
ours est dire
tementliée à la nature du mouvement de partitions 
hoisi. Ainsi pour les di�érents mouvementsintroduits dans 
e 
hapitre, nous présentons des stratégies qui leurs sont appropriées.
αm-extensionDans 
e 
as de mouvement, des sous-ensembles d'étiquettes de L sont proposés aux sitesitérativement. A une itération donnée, le sous-ensemble d'étiquettes est dé�ni indépen-damment des étiquettes des sites de la 
on�guration 
ourante. Deux stratégies de par
oursd'étiquettes, illustrées dans la �gure 2.5, sont alors envisageables :1. Par
ours ordonné, tel que le sous-ensemble d'étiquettes à l'itération i su

ède dire
te-ment au sous-ensemble des étiquettes de l'itération i− 1, dans l'ensemble L.2. Par
ours aléatoire obtenu en e�e
tuant une permutation de l'ensemble L à 
haque
y
le. On 
hoisit ensuite, itérativement, des sous-ensembles de même taille m ayantune interse
tion vide. A 
haque itération, le sous-ensemble d'étiquettes sera ordonnépour pouvoir 
onstruire le graphe Gm.En terme de qualité d'optimum, un par
ours aléatoire pourrait dé
roître mieux l'én-ergie 
ompte tenu de la re
her
he aléatoire des solutions dans l'espa
e des 
on�gurationspossibles. Seulement 
ela pourrait être non avantageux en terme de temps de 
al
ul, oùun par
ours déterministe ordonné s'avère plus rapide, puisque les mêmes sous-ensemblesd'étiquettes seront alors proposés à 
haque 
y
le. La 
onvergen
e est alors plus rapide sanspour autant pénaliser la qualité de l'optimum obtenu (qui serait plut�t liée à la taille m).Dans la suite, nous 
hoisissons un par
ours ordonné pour un mouvement d'extension.
βm-é
hangePour 
e mouvement, le 
hoix des sous-ensembles d'étiquettes de L , à une itérationdonnée, détermine l'ensemble des sites a
tifs et don
 les partitions qui 
hangeront par 
emouvement. Ainsi le 
hoix du par
ours des étiquettes est en relation ave
 les 
on�gurations
ourantes des solutions. Deux stratégies illustrées dans la �gure 2.6 sont alors envisage-ables :56



4 Expérien
es et résultats
L = 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10(a)

L(1)
3 = 0 1 2

L(2)
3 = 3 4 5

L(3)
3 = 6 7 8

L(4)
3 = 9 10(b) L(1)

3 = 3 5 6
L(2)
3 = 1 7 10

L(3)
3 = 0 2 4

L(4)
3 = 8 9(
)Figure 2.5 � Exemples de par
ours d'étiquettes par un mouvement type α3-extension.(a) Ensemble des étiquettes possibles, (b) par
ours ordonné des étiquettes par des paquetsde 3, (
) par
ours aléatoire des étiquettes par des paquets de 3 après avoir e�e
tué unepermutation sur L donnant L = {3 , 5 , 6 , 1 , 7 , 10 , 0 , 2 , 4 , 8 , 9}.1. Par
ours par énumération de toutes les 
ombinaisons possibles de sous-ensembles

Lm de L . Ce
i permettra de réduire la dépendan
e entre par
ours d'étiquettes et 
on-�gurations 
ourantes, puisque toutes les possibilités d'é
hange d'étiquettes seront pro-posées. Cependant, l'optimisation né
essitera un temps de 
al
ul énorme. A 
haque
y
le, il faudrait e�e
tuer ( km) = k!
m!(k−m)! itérations !2. Par
ours aléatoire, le même que 
elui dé
rit dans αm-extension, mais ave
 
hevau
he-ment des paquets d'étiquettes entre deux itérations su

essives pour garantir un en-semble large de sites a
tifs durant un mouvement de partition.En terme de qualité d'optimum, il est 
lair que le 
hoix du premier par
ours est plusapproprié, mais au prix d'un temps de 
al
ul non-intéressant en pratique. On préfère ledeuxième par
ours, qui par l'aspe
t aléatoire pourrait 
onverger vers des optima lo
aux dequalité pro
he tout en ayant un temps de 
onvergen
e raisonnable. C'est 
ette stratégiequi sera utilisée par la suite.A noter que le par
ours proposé dans (Veksler, 2009), pour les mouvements d'é
hangemulti-étiquettes, est un par
ours de type ordonné par paquets d'étiquettes adja
entes,
omme 
elui proposé dans αm-extension. Cette stratégie de par
ours est adoptée pour 
on-traindre l'a priori non-
onvexe à demeurer 
onvexe sur 
es sous-ensembles d'étiquettes. Lepar
ours, testé expérimentalement, ne permet pas de bien explorer l'ensemble de 
on�gu-rations possibles par un mouvement de type é
hange, 
e qui pourrait limiter la qualité del'optimum obtenu à la 
onvergen
e.

δm-sautLe mouvement de saut est un mouvement dire
tement lié à la 
on�guration 
ourante.A 
haque itération, les étiquettes 
ourantes des sites sont augmentées/diminuées par desquantités de Lm. Pour éviter une optimisation qui soit lo
ale par rapport à la 
on�guration
ourante, qui 
onduira l'algorithme à stagner dans un optimum lo
al pro
he de l'initiali-sation, un par
ours d'étiquettes non-lo
al est alors né
essaire. En d'autres termes, durantun 
y
le, de faibles ainsi que de forts sauts radiométriques Lm sont proposés aux sites.Pour 
e type de mouvement, l'ensemble d'étiquettes L n'est pas dé�ni à l'avan
e, il estplut�t dé�ni itérativement. L'algorithme d'optimisation a besoin uniquement de la valeur57
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L = 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10(a)
L(1)
3 = 0 1 2

L(2)
3 = 0 1 3

L(3)
3 = 0 1 4. . . .. . . .. . . .

L(120)
3 = 8 9 10(b)

L(1)
3 = 3 5 6

L(2)
3 = 1 5 6

L(3)
3 = 1 6 7. . . .. . . .. . . .

L(9)
3 = 4 8 9(
)Figure 2.6 � Exemples de par
ours d'étiquettes par un mouvement type β3-é
hange.(a) Ensemble des étiquettes possibles, (b) par
ours ordonné des étiquettes par des pa-quets de 3 de toutes les 
ombinaisons possibles de 3 étiquettes parmi les 11 étiquettes,(
) par
ours aléatoire des étiquettes en e�e
tuant une permutation sur L donnant L =

{3 , 5 , 6 , 1 , 7 , 10 , 0 , 2 , 4 , 8 , 9} et en séle
tionnant des paquets d'étiquettes de taille 3, enavançant d'un pas d'une seule étiquette dans le nouveau L et en ordonnant les paquetsobtenus à 
haque fois.minimale ainsi que de 
elle maximale de L pour dé�nir les sites a
tifs à 
haque itération.Ce mouvement est don
 intéressant dans le 
as des appli
ations où la quanti�
ation del'ensemble des étiquettes possibles dans un unique ensemble L induit une perte d'informa-tion dans la solution estimée. Le re
ours à des étiquettes de manière adaptative réduit 
eproblème.Nous proposons deux stratégies de par
ours illustrées dans la �gure 2.7 :1. Saut ordonné, tel que les sous-ensembles de sauts Lm, d'une itération à une autre,se su

èdent dans un intervalle de saut large [δmin, δmax]. Ainsi les mouvements departitions sont initialement lo
aux, par rapport aux 
on�gurations 
ourantes. Pluson avan
e dans les itérations, plus des forts 
hangements sont possibles, permettantde ne pas stagner dans un optimum lo
al.2. Saut di
hotomique, tel qu'à une itération donnée i, le sous-ensemble d'étiquettes
{δ(i)min, ..., δ

(i)
max}, est dé
omposé par di
hotomie, ave
 δ(i)min =

δ
(i−1)
min

2 et δ(i)max = δ
(i−1)
max

2 .Le nombre d'itérations dans un 
y
le est �xé initialement et 
orrespond à la pré
isionsur la solution estimée.En terme de qualité de l'optimum, les deux te
hniques peuvent 
onverger vers des op-tima di�érents, 
omme les étiquettes proposées par 
ha
une sont 
omplètement di�érentes.En terme de temps de 
onvergen
e, le saut di
hotomique est plus rapide à une même pré-
ision donnée par rapport au saut ordonné. Dans 
e sens, il sera 
onsidéré par la suite poure�e
tuer les mouvements de type saut.Après avoir dé�ni les stratégies de 
hoix des étiquettes, nous passons à l'évaluation desmouvements proposés pour optimiser 
ertaines fon
tions d'énergie markoviennes utilisées58



4 Expérien
es et résultats
L = [0, 10℄.(a)

L(1)
2 = -1 +0 +1

L(2)
2 = -2 +0 +2

L(3)
2 = -3 +0 +3. . . .. . . .. . . .

L(10)
2 = -10 +0 +10(b)

L(1)
2 = δ

(1)
min = −10 +0 δ

(1)
max = +10

L(2)
2 = -5 +0 +5

L(3)
2 = -2.5 +0 +2.5

L(4)
2 = -1.25 +0 +1.25(
)Figure 2.7 � Exemples de par
ours d'étiquettes par un mouvement type δ2-saut. (a)Ensemble 
ontinu des étiquettes possibles, (b) saut ordonné par des paquets de 2, (
) sautdi
hotomique, au premier 
y
le, par des paquets de 2, à une pré
ision de 1.en traitement d'image.4.2 Restauration d'images bruitées par un bruit impulsifDans 
e paragraphe, nous expérimentons les optimiseurs multi-étiquettes par MPLMdans la 
adre de le restauration d'image 
orrompue par un bruit de type impulsif. Le 
hoixde 
e type de bruit est intéressant dans notre 
as, étant donnée la non-
onvexité de lafon
tion d'énergie de vraisemblan
e dé�nie pour 
haque site p par :

Ep(yp|xp) =
{
−log

(
(1− P ) + P

k

) si yp = xp ,

−log
(
P
k

) sinon. (2.18)
P est le paramètre de 
e type de bruit, indiquant la probabilité pour qu'un site psoit bruité. Le pixel est bruité en prenant une étiquette aléatoirement dans l'ensemble desétiquettes L de taille k.Pour régulariser l'image, le modèle dis
ret de la variation totale (TV) dé�ni par :

∑

(p,q)

Ep,q(xp, xq) = β
∑

(p,q)

|xp − xq| , (2.19)ave
 β un 
oe�
ient global de régularisation, est 
onsidéré.Sans perdre de généralité, des palettes d'étiquettes quanti�ées entre lmin et lmax, d'unpas de 1 (par exemple L = {0, 1, ..., 254, 255}) sont 
onsidérées dans les expérien
es. Ainsiles optimiseurs MPLM par extension et é
hange sont plus appropriés dans 
e 
as d'appli-
ation. Les résultats de l'optimiseur par sauts seront illustrés dans un autre 
adre d'appli-
ation en imagerie, présentée dans le 
hapitre suivant, où la quanti�
ation de l'ensembledes étiquettes n'est plus né
essaire, voir même peu appropriée.Dans la suite, uniquement les résultats de la restauration par 
es deux types de mou-vements (extension et é
hange) seront illustrés. Les résultats seront 
omparés par rapportà 
eux� des optimiseurs MPLB,� d'un optimiseur exa
t,et par rapport à 
e que donnent d'autres appro
hes de type :� ICM 59



Chapitre 2 : Optimisation par des mouvements de partitions multi-étiquettes� re
uit simuléNous illustrons aussi quantitativement le 
omportement de 
es di�érents algorithmesde minimisation en terme de minimum d'énergie atteint, de temps de 
al
ul et d'o

upationen mémoire. Par ailleurs, les propriétés de 
onvergen
e des optimiseurs multi-étiquettes,dis
utées dans la se
tion 3, seront aussi étudiées empiriquement.
Exemple 1 : Image du PingouinCette première expérien
e illustre les performan
es des algorithmes d'optimisation parMPLM 
omparées aux autres algorithmes de l'état de l'art. L'image bruitée en impulsifest présentée dans la �gure 2.8(b). La palette des étiquettes 
onsidérée est dans l'ensemble
L = {0, 1, ..., 255}.
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(b)Figure 2.8 � Images d'origine et bruitée par un bruit impulsif ave
 P = 0.6. (f) Imaged'origine de taille 179 × 122 pixels, (b) image bruitée.Les résultats dans les �gures 2.9(a), 2.9(b) et 2.9(
) montrent bien la faible qualité del'image restaurée relativement au modèle markovien établi, 
omparé à 
e que donne unoptimiseur exa
t dans les �gures 2.9(d) et 2.9(e).60



4 Expérien
es et résultats
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(f)Figure 2.9 � Restauration par di�érents optimiseurs ave
 un paramètre de régularisationglobal β = 0.87 (normalisé dans [0,1℄). Optima obtenus par (a) ICM, (b) α-extension, (
)
αβ-é
hange, (d) re
uit simulé, (e) la 
onstru
tion d'Ishikawa. (f) Image d'origine.

Les résultats quantitatifs le prouvent aussi dans le tableau 2.1. En e�et :� pour l'ICM, en partant de l'image bruitée qui est 
onsidérée pro
he de la solution eten e�e
tuant un par
ours aléatoire des sites à 
haque 
y
le, l'optimum obtenu restetrès bruité à 
ause de l'aspe
t lo
al de l'optimiseur. L'optimisation est très rapidemais non appropriée à 
e type de bruit.� pour l'α-extension, en partant d'une image uniforme nulle et en e�e
tuant à 
haque
y
le un par
ours aléatoire des étiquettes, l'optimum obtenu est bien régularisé grâ
eà l'aspe
t global de l'optimisation mais reste loin de la solution qu'on 
her
he.Plusieurs stratégies ont été testées : par
ours non-aléatoire, partir de l'image bruitée,et
., mais au
une ne parvient à fournir une 
on�guration meilleure.� pour l'αβ-é
hange, en partant d'une image uniforme nulle, l'optimum obtenu estaussi loin d'être satisfaisant.� pour le re
uit simulé, partant de l'image bruitée, l'optimisation s'e�e
tue itérative-ment et lo
alement en 
haque pixel de l'image. La mémoire né
essaire est très réduite,mais un temps de 
al
ul très lourd est né
essaire pour garantir une 
onvergen
e versun optimum lo
al, non loin du global (ou le global en théorie, si les paramètres del'algorithme sont �xés pour une 
onvergen
e à temps in�ni).� pour l'optimiseur exa
t d'Ishikawa, le minimum exa
t obtenu 
orrespond à une imagebien restaurée. Le temps de 
al
ul est aussi raisonnable par rapport à la taille del'image 
onsidérée. Cependant un espa
e mémoire gigantesque a été né
essaire poursto
ker le graphe.62



4 Expérien
es et résultatsTable 2.1 � Comparaison entre les performan
es des algorithmes testés.Algorithme Nombre Minimum de Temps Mémoired'itérations l'énergie (mn :se
) (noeuds)ICM 12 1.2931e + 06 01 : 21 1

α-extension 3840 1.2892e + 06 01 : 11 0.2184e + 05

αβ-é
hange 460545 1.2953e + 06 50 : 45 1 → 0.2184e + 05Re
uit simulé 244821 1.1179e + 06 60 : 32 1Ishikawa 1 1.1776e + 06 01 : 16 55.9104e + 05

Table 2.2 � Optima obtenus par des αm-extensions à di�érentes valeurs de m.m Nombre Minimum de Temps Mémoired'itérations l'énergie (mn :se
) (noeuds)8 384 1.1981e + 06 3 : 15 1.7472e + 0516 128 1.1975e + 06 2 : 59 3.4944e + 0532 48 1.1930e + 06 4 : 15 6.9888e + 0564 20 1.1787e + 06 5 : 40 13.9776e + 05128 12 1.1778e + 06 12 : 45 27.9552e + 05

Table 2.3 � Optima obtenus par des βm-é
hanges à di�érentes valeurs de m.m Nombre Minimum de Temps Mémoired'itérations l'énergie (mn :se
) (n÷uds)8 12400 1.3374e + 06 3 : 34 1.7472e + 0516 12000 1.3049e + 06 9 : 19 3.4944e + 0532 6720 1.2933e + 06 16 : 58 6.9888e + 0564 5760 1.2437e + 06 59 : 43 13.9776e + 05128 3840 1.1817e + 06 51 : 14 27.9552e + 05Malgré leur e�
a
ité en temps de 
al
ul (sauf pour l'αβ-é
hange qui est nettement leplus lent) et en o

upation de mémoire, les optimiseurs approximatifs de l'état de l'art sontpeu appropriés à 
e type de bruit, dont le modèle de vraisemblan
e est non-
onvexe.En revan
he les résultats obtenus par le re
uit simulé et Ishikawa sont nettementmeilleurs autant visuellement que quantitativement. Cependant, nous retrouvons bien leurproblèmes en temps de 
al
ul ou o

upation de mémoire.Ainsi, un 
ompromis entre le temps de 
al
ul, l'o

upation de mémoire et la qualitéde l'optimum est né
essaire pour 
e type d'appli
ation. Ce 
ompromis est véri�é par lesoptimiseurs MPLM 
omme le montrent les résultats expérimentaux, visuellement dans la�gure 2.10 pour des mouvements de type αm-extension et dans la �gure 2.11 pour desmouvements de type βm-é
hange ; ainsi que quantitativement dans les tableaux 2.2 et 2.3qui leur 
orrespondent respe
tivement. 63
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(d)Figure 2.10 � Restauration par des αm-extensions. Optima obtenus pour (a) m = 16, (b)
m = 32, (
) m = 64, et (d) m = 128.
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(d)Figure 2.11 � Restauration par des βm-é
hanges. Optima obtenus pour (a) m = 16, (b)
m = 32, (
) m = 64, et (d) m = 128.Les résultats ave
 les MPLM par extension ou é
hange montrent bien de meilleuresperforman
es par rapport aux algorithmes pré
édents :� en terme de minimum de l'énergie, les optima lo
aux obtenus sont d'énergies plus65



Chapitre 2 : Optimisation par des mouvements de partitions multi-étiquettesfaibles et aussi plus pro
hes d'un optimum global. Ces optima sont d'autant meilleursqu'on augmente m ;� en terme de qualité de restauration, les images restaurées sont moins bruitées etpro
hes des solutions exa
tes par rapport au modèle markovien dé�ni ;� en terme de mémoire, la 
onstru
tion des graphes est nettement moins 
oûteuse que
elle d'un optimiseur exa
t. La taille du graphe 
onstruit est réduite par 4 pourobtenir des résultats pro
hes d'un optimum global ;� en terme de temps de 
al
ul, 
omparé à 
elui d'un optimiseur MPLB, 
e temps peutêtre supérieur puisque les graphes sont plus volumineux et né
essitent don
 un tempsde 
al
ul de �ot-maximum plus important. Comparé à un optimiseur global, le tempsde 
al
ul peut être aussi supérieur puisque l'algorithme est itératif, ainsi le 
al
ul de�ot-maximum est e�e
tué plusieurs fois. Mais, nous remarquons que pour des valeursde m 
hoisies su�santes pour avoir un bon optimum lo
al, le temps de 
al
ul resteraisonnable et du même ordre que 
eux des autres algorithmes (MPLB ou exa
t).Par ailleurs, nous remarquons que le mouvement d'extension présente un meilleur 
om-promis entre le temps de 
al
ul, le nombre d'étiquettes et la qualité de l'optimum atteint
omparé à l'é
hange. Cela s'explique par le fait que l'extension est un mouvement pluslarge, il o�re don
 une meilleure régularisation en tenant 
ompte de l'aspe
t global detoute l'image.Pour 
on
lure sur 
ette première expérien
e, les optimiseurs appro
hés disponibles dansla littérature ne sont pas su�samment robustes fa
e à 
e type de bruit. Les optimiseursexa
ts sont alors le seul moyen qui existe pour pouvoir bien minimiser de tels modèlesd'énergies. En revan
he, 
es optimiseurs restent limités à des données de tailles moyennes,en nombre de sites ou en nombre d'étiquettes.Pour la plupart des appli
ations, que nous ren
ontrons dans la réalité, les donnéesvarient énormément et peuvent atteindre de très grandes tailles. De plus, la formation del'ensemble d'étiquettes né
essite souvent une étape de quanti�
ation pré
ise, donnant desensembles d'étiquettes de grandes tailles, a�n de préserver l'information pertinente sur 
esdonnées. Les optimiseurs non-exa
ts par MPLM permettent alors de retrouver de bonnessolutions dans 
e 
as de �gure, dont l'énergie est pro
he d'un minimum global, sans autantêtre limités par les problèmes de taille des données.
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4 Expérien
es et résultatsExemple 2 : Image de synthèseCette se
onde expérien
e illustre les propriétés de 
onvergen
e proposées dans le para-graphe 3, dans le 
as de stratégie de par
ours d'étiquettes par in
lusions su

essives.L'image de synthèse bruitée par un bruit impulsif est présentée dans la �gure 2.12(b).La palette des étiquettes 
onsidérée est dans l'ensemble L = {0, 1, ..., 63}.
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(b)Figure 2.12 � Images d'origine et bruitée par un bruit impulsif ave
 P = 0.7. (a) Imaged'origine de taille 64× 64 pixels, (b) image bruitée.L'image restaurée qui 
orrespond à l'optimum global obtenu par l'appro
he d'Ishikawaest présentée dans la �gure 2.13.
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Figure 2.13 � Optimum global obtenu par la 
onstru
tion d'Ishikawa (le paramètre derégularisation normalisé est β = 0.97).Les minima d'énergies obtenus à la 
onvergen
e des MPLMs par extension et paré
hange, pour di�érentes valeurs dem dans {1, 2, ..., |L|}, sont présentés dans la �gure 2.14.67



Chapitre 2 : Optimisation par des mouvements de partitions multi-étiquettes

(a) (b)Figure 2.14 � Optima obtenus à la 
onvergen
e des MPLMs par (a) αm-extensions et (b)
βm-é
hange, à valeurs 
roissantes de m.

Nous retrouvons les propriétés de 
onvergen
e en fon
tion du paramètre m, dans le
as d'un par
ours à in
lusions su

essives. Nous remarquons aussi, que pour m = 1, 
equi 
orrespond aux algorithmes MPLB, l'optimum obtenu est loin d'un optimum global.Tandis qu'à partir d'un 
ertain m, pro
he de 10, l'algorithme MPLM 
onverge vers l'opti-mum global de l'énergie. Cela 
on�rme en
ore l'utilité de 
es mouvements multi-étiquettespour mieux minimiser l'énergie markovienne, et même atteindre les optima globaux de lafon
tion sans re
ours à des 
onstru
tions de graphes volumineux.Dans la �gure 2.15, d'autres propriétés des algorithmes MPLM en terme de temps de
onvergen
e et de mémoire allouée en fon
tion du paramètre m, sont présentés.� En terme de temps de 
al
ul, 
omme il a été pré
édemment mentionné, plus maugmente plus le temps de 
al
ul augmente jusqu'à une 
ertaine valeur de m oùle temps de 
onvergen
e dé
roît puisque le nombre d'itérations né
essaires pour la
onvergen
e diminue.� En terme d'erreur de restauration RMSE, nous remarquons que plusm est grand, plusl'erreur diminue, jusqu'à un 
ertain m, où l'erreur devient �xe (minimale) puisquel'algorithme a 
onvergé vers l'optimum global.� En terme de mémoire, la taille des graphes augmente linéairement ave
 m.68



4 Expérien
es et résultats

(a) (b)

(
) (d)

(e) (f)Figure 2.15 � Propriétés des MPLM en fon
tion de m, en terme de temps de 
onvergen
eave
 (a) αm-extension et (b) βm-é
hange ; erreur de restauration ave
 (
) αm-extension et(d) βm-é
hange ; et mémoire allouée ave
 (e) αm-extension et (f) βm-é
hange. 69



Chapitre 2 : Optimisation par des mouvements de partitions multi-étiquettesExemple 3 : Image de l'É
ureuilCette dernière expérien
e valide empiriquement les propriétés de 
onvergen
e des algo-rithmes d'optimisation par MPLM, listées dans la se
tion 3, dans le 
as des stratégies depar
ours quel
onques (aléatoires) proposées dans le paragraphe 4.1.L'image bruitée par un bruit impulsif est présentée dans la �gure 2.16(b). La palettedes étiquettes 
onsidérée est dans l'ensemble L = {0, 1, ..., 255}.
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(b)Figure 2.16 � Images d'origine et bruitée par un bruit impulsif ave
 P = 0.7. (a) Imaged'origine de taille 209 × 288 pixels, (b) Image bruitée.La �gure 2.17 illustre les résultats de l'optimiseur non-exa
t α-extension et de l'opti-miseur exa
t d'Ishikawa. Il est 
lair que le minimum lo
al obtenu par l'algorithme d'op-timisation approximative est loin d'un optimum global. L'image 
orrespondante est malre
onstruite. En 
ontre partie, l'optimum global obtenu montre une bonne re
onstru
tionde l'image par le modèle markovien dé�ni.Nous pré
isions que pour 
ette expérien
e, le par
ours est réalisé d'une manière aléa-toire. Ainsi, de meilleurs optima sont obtenus par rapport à 
e que donnerait un par
oursnon-aléatoire, au prix d'un temps de 
al
ul plus important. Autrement, l'α-extension parun par
ours ordonné donne des résultats pour une telle image bruitée loins d'être satis-faisants.Dans la �gure 2.18, quelques résultats des optimiseurs MPLM par extension sont présen-tés illustrant l'intérêt d'élargir la taille des sous-ensembles d'étiquettes Lm a�n de mieuxminimiser l'énergie. Le tableau 2.4 présente un ensemble de résultats quantitatifs obtenuspar di�érents optimiseurs αm-extensions, ave
 m qui varie. Les valeurs 
on�rment bien lespropriétés de 
onvergen
e listées dans le paragraphe 3 malgré un par
ours 
omplètementaléatoire, où la 
ondition d'in
lusion n'est plus véri�ée. Le tableau est aussi illustré sous laforme graphique dans la �gure 2.19 pour montrer le 
omportement d'un optimiseur MPLMen fon
tion du paramètre multi-étiquette m.70
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(b)Figure 2.17 � Restauration par MPLB et un optimiseur exa
t. Optima obtenus par (a)
α-extension, (b) un algorithme exa
t.
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(d)Figure 2.18 � Restauration par MPLM. Optima obtenus par (a) α8-extension, (b) α32-extension, (
) α64-extension, (d) α128-extension. 71
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(d)Figure 2.19 � Courbes d'évolution des minima, temps de 
al
ul et mémoire o

upée par lesgraphes obtenues par l'optimiseur αm-extension ave
 di�érentes valeurs de m. (a) Courbedes minima de l'énergie, (b) 
ourbe des temps de 
onvergen
e, (
) 
ourbe des espa
esmémoires o

upées par les graphes, (d) superposition des trois 
ourbes (a), (b), et (
) ave
une normalisation dans le même intervalle de valeurs [1,1000℄ pour 
onserver la même grilled'a�
hage.Remarque : Les temps de 
al
ul enregistrés dans la 
ourbe 2.19(b) semblent très impor-tants même pour les faibles valeurs de m. Ce
i est obtenu en raison du par
ours aléatoiredes étiquettes. Ainsi plusieurs 
y
les sont né
essaires pour 
onverger, où l'amélioration ap-portée par les derniers 
y
les semble très faible. Un par
ours ordonné permet de 
onvergerbeau
oup plus rapidement dans le 
as pratique, et que nous 
onsidérons par la suite dans lemanus
rit. Nous nous sommes i
i 
ontentés de montrer uniquement les propriétés de 
on-vergen
e en fon
tion du paramètre m dans un 
as extrème de par
ours, où au
un 
ontr�lesur les étiquettes n'est possible.72



5 Con
lusionTable 2.4 � Optima obtenus ave
 di�érentes valeurs de m pour le débruitage de l'imagede la �gure 2.16(b).m Nombre Minimum Temps de Taille dud'itérations de l'énergie 
onvergen
e (mn :se
) graphe en n÷uds2 5120 4.2819e + 06 10 : 29 006.02e + 058 640 4.2418e + 06 14 : 12 024.08e + 0516 320 4.2202e + 06 19 : 43 048.16e + 0532 160 4.2079e + 06 32 : 32 096.31e + 0564 80 4.1613e + 06 56 : 40 192.61e + 0596 42 4.1601e + 06 59 : 40 288.96e + 05128 40 4.1586e + 06 104 : 00 385.23e + 05160 30 4.1578e + 06 85 : 23 481.54e + 05192 15 4.1578e + 06 72 : 27 577.84e + 05224 9 4.1577e + 06 64 : 04 674.24e + 05256 1 4.1576e + 06 03 : 31 773.47e + 055 Con
lusionPour 
on
lure, nous avons pu relever dans le 
adre des problèmes d'optimisation d'éner-gies markoviennes de premier ordre ayant un a priori 
onvexe un dé� important, à savoiroptimiser e�
a
ement des modèles markoviens ave
 une atta
he aux données fortementnon-
onvexe, tout en 
onvergeant vers des optima lo
aux de bonne qualité. Grâ
e auxmouvements multi-étiquettes et à une 
onstru
tion de graphes qui leur est appropriée, ilest désormais possible de 
ontr�ler à la fois la 
omplexité des algorithmes d'optimisationet la qualité de l'optimum obtenu par un paramètre multi-étiquette m. Comparés aux op-timiseurs de l'état de l'art, les expérien
es montrent des résultats nettement meilleurs enterme de 
ompromis qualité de l'optimum et 
omplexité algorithmique.Nous avons aussi souligné la limite de 
ette appro
he en terme de temps de 
al
ul si leparamètre m est 
hoisi assez grand. En e�et, 
ompte tenu de la taille du graphe Gm quien résulte et de l'aspe
t itératif de l'algorithme d'optimisation, un temps de 
onvergen
eimportant est enregistré pour atteindre l'optimum. Nous nous proposons dans le 
hapitresuivant de pallier à 
e problème par un nouvel algorithme. Ce dernier étendra l'optimisationMPLM en o�rant la possibilité de réduire l'ensemble d'étiquettes de départ par une sous-quanti�
ation de L a�n de gagner en temps de 
onvergen
e. Ensuite, grâ
e à une nouvelleétape d'optimisation 
ontinue, la qualité de l'optimum est améliorée. Ce nouvel algorithmemontrera son utilité dans le 
adre des appli
ations né
essitant une grande pré
ision surl'ensemble d'étiquettes de la solution re
her
hée.
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Chapitre 3Minimisation markovienne mixte :dis
rète et 
ontinueDans 
e 
hapitre, nous apportons des améliorations aux résultats de l'optimisation parles algorithmes MPLM en terme de temps de 
al
ul et de pré
ision de la solution obtenue.Une nouvelle appro
he d'optimisation est proposée. L'appro
he est mixte exploitant d'unepart la robustesse des optimiseurs dis
rets par 
oupe-minimum sur graphe et d'autre part lapré
ision des optimiseurs 
ontinus. Ces derniers 
onvergent vers des solutions à étiquettesquel
onques dans ℜ.L'algorithme proposé apporte aussi un gain en temps de 
al
ul par rapport aux algo-rithmes MPLM. Le re
ours à des grandes valeurs de m si besoin est désormais possiblesans pénaliser le temps de 
onvergen
e.Dans un premier temps, un bref aperçu sur les optimiseurs 
ontinus est proposé.Développer un nouvel algorithme dans 
e 
adre d'optimisation 
ontinue ne 
onstitue pasl'obje
tif de 
e 
hapitre, ni de nos travaux de thèse. Nous nous sommes 
ontentés de rap-peler les appro
hes élémentaires utilisées dans la littérature.Dans un deuxième temps, l'algorithme mixte d'optimisation d'énergies markoviennesde premier ordre est dé
rit en détail.En�n, des résultats sont présentés a�n d'illustrer d'une part les étapes de l'algorithme etd'autre part ses propriétés intéressantes. Le domaine d'appli
ation exploré dans 
e 
hapitreest la restauration d'image RSO. Pour 
e type de données, des optimiseurs robustes et e�-
a
es sont né
essaires pour réduire le bruit de 
hatoiement sur des données généralement degrandes tailles et à forte dynamique radiométrique. Pour 
onserver l'information physiqueapportée par 
es images, une bonne pré
ision sur les solutions re
onstruites est né
essaire.Le travail proposé dans 
e 
hapitre a été soumis à la revue Geos
ien
e and RemoteSensing Letters (Shabou et al., 2010a), où d'autres expérien
es ont été présentées dans le
adre du déroulement de la phase interférométrique, qui seront illustrées dans la deuxièmepartie de 
e manus
rit.1 Limites des appro
hes de minimisation dis
rète ou 
ontinue1.1 Minimisation dis
rèteQuoique les appro
hes de minimisation dis
rète, présentées dans le premier 
hapitre,permettent d'optimiser des fon
tions d'énergie 
omplexes et non-
onvexes, nous avons mon-tré 
ertaines limites en terme de qualité de l'optimum et de 
omplexité algorithmique. 75



Chapitre 3 : Minimisation markovienne mixte : dis
rète et 
ontinueLes algorithmes proposés dans le se
ond 
hapitre ont permis d'apporter des améliora-tions notables, proposant un 
ompromis entre 
omplexité et qualité de l'optimum par le
ontr�le d'un paramètre de l'algorithme, noté par m, qui dé�nit la taille des sous-ensemblesd'étiquettes. Cependant, le re
ours à des grandes valeurs dem pourrait alourdir le temps de
onvergen
e, 
ompte tenu de l'aspe
t itératif de l'algorithme. En e�et, à 
haque itération le
al
ul du �ot-maximum est e�e
tué sur un graphe Gm qui augmente de taille linéairementave
 m.Le re
ours à 
es fortes valeurs de m pourrait se produire quand il s'agit de fon
-tions markoviennes fortement non-
onvexes dé�nies sur des données à forte dynamiqueradiométrique. En e�et, la non-
onvexité né
essitera le re
ours à des valeurs de m assezgrandes pour garantir la 
onvergen
e vers des optima de bonne qualité. De plus, ave
 unequanti�
ation très pré
ise de l'ensemble d'étiquettes [lmin, lmax], il serait alors né
essaired'itérer l'optimisation MPLM plusieurs fois pour pouvoir 
ouvrir toutes les étiquettes pos-sibles. Vu l'e�
a
ité du 
al
ul du �ot-maximum, le temps global de 
onvergen
e est prin
i-palement lié au nombre d'itérations né
essaires pour atteindre un optimum. Ainsi réduire
e nombre d'itérations sans a�e
ter la qualité de l'optimum est la meilleure alternativepour s'a�ran
hir de 
e temps de 
al
ul pour les importantes valeurs de m.1.2 Minimisation 
ontinueD'autres appro
hes de minimisation, non en
ore dis
utées dans 
e manus
rit, existentdans la littérature. Il s'agit des appro
hes d'optimisation 
ontinue. Pour les introduire,nous 
onsidérons le problème de minimisation sans 
ontraintes dans le domaine 
ontinusuivant :
P

{
minE(x) ,

x ∈ ℜn .
(3.1)Il a été prouvé que pour toute fon
tion E : ℜn → ℜ ∪ {+∞} propre (
.-à-d. �nie enun point au moins), 
ontinue et 
oer
ive, 
e problème admet au moins une solution. Nousrappelons qu'une fon
tion E : ℜn → ℜ est dite 
oer
ive si lim‖x‖→+∞E(x) = +∞, où ‖.‖désigne la norme eu
lidienne de l'espa
e ℜn.Toutefois, l'uni
ité de la solution n'est pas toujours véri�ée, sauf si la fon
tion est
oer
ive et stri
tement 
onvexe.Les algorithmes de résolution d'un tel problème de minimisation reposent générale-ment sur la résolution de 
ertaines équations qui en dé
oulent en partant des 
onditionsd'optimalité de la 
on�guration x̃ (solution au problème P).Dans le 
as des fon
tions di�érentiables, la 
ondition né
essaire d'optimalité de premierordre est l'équation d'Euler dé�nie par :

∇E(x̃) = 0 . (3.2)Ce point x̃ est alors un point 
ritique, appelé aussi point stationnaire qui pourrait être unoptimum lo
al ou global de E, 
omme aussi un maximum lo
al ou global. Pour 
ette raison,
ette 
ondition d'optimalité est né
essaire mais non su�sante pour obtenir une solutionau problème P. Sauf dans le 
as 
onvexe, 
.-à-d. E est en plus une fon
tion 
onvexe sur
ℜn, il s'agit bien d'un minimum global de la fon
tion.La 
ondition d'optimalité de se
ond ordre qui permet d'a�rmer l'existen
e d'une solu-tion dans le 
as non-
onvexe est la positivité de la matri
e hessienne de E, si elle existe,
al
ulée en un point 
ritique.Reposant sur 
es deux 
onditions d'optimalité, di�érents algorithmes ont été proposéspour minimiser une fon
tion E 
oer
ive. Sans présenter de façon exhaustive l'état de l'art76



1 Limites des appro
hes de minimisation dis
rète ou 
ontinue
Initialisation de x(0) et de ρ(0) > 0 ;Répéter

x(i+1) = x(i) + ρ(i)d(i) ;jusqu'à 
e que (‖x(i+1) − x(i)‖ < ε ;)
x̃ = x(i) ;

Figure 3.1 � Algorithme de minimisation par des
ente du gradient.de 
es appro
hes, nous nous limitons à des algorithmes 
lassiques élémentaires. Ces algo-rithmes 
her
hent à déterminer un optimum lo
al de E en supposant sa 
oer
ivité ainsique sa di�érentiabilité. Nous renvoyons le le
teur à l'ouvrage (Bonnans et al., 1997) pourune étude plus générale, portant aussi sur le 
as non-di�érentiable.Ces algorithmes sont de nature itérative. En partant d'une initialisation et en �xant un
ritère d'arrêt, ils e�e
tuent une série d'itérations pour 
onverger vers un optimum de E.Une des 
lasses de 
es algorithmes est la 
lasse des algorithmes de des
ente. Le s
hémagénéral de 
es algorithmes est la re
her
he itérative de la 
on�guration x(i+1), à l'itération
i+ 1, véri�ant :

{
x(0) ∈ ℜn donnée ,
x(i+1) = x(i) + ρ(i)d(i), où E(x(i) + ρ(i)d(i)) ≤ E(x(i)) ,

(3.3)ave
 x(0) le point de départ de la des
ente, appelé initialisation, x(i) est la 
on�gurationobtenue à l'itération pré
édente, d(i) un ve
teur non-nul de ℜn, appelé dire
tion de des
enteet ρ(i) un réel stri
tement positif appelé pas de des
ente.Une idée naturelle pour trouver une dire
tion de des
ente est de passer par un développe-ment de Taylor à l'ordre 2 de la fon
tion E, donné par :
E(x(i) + ρ(i)d(i)) = E(x(i)) + ρ(i)(∇E(x(i)), d(i)) + o(ρ(i)d(i)) , (3.4)où ∇ désigne l'opérateur gradient et (., .) désigne le produit s
alaire sur ℜ. En 
hoisissant
omme dire
tion d(i) = −∇E(x(i)), on véri�e bien la 
ondition : E(x(i)+ρ(i)d(i)) ≤ E(x(i)).Le 
hoix d'une telle dire
tion de des
ente nous ramène à la méthode de minimisation pardes
ente du gradient. L'algorithme est alors présenté dans la �gure 3.1.On se donne ε un réel positif donné qui représente la pré
ision désirée. Le pas de des
entepeut être �xé tout le long de l'algorithme 
omme il peut être variable. Une variation de
ette méthode de des
ente, appelée méthode du gradient à pas optimal, propose un 
hoixjudi
ieux de pas de des
ente pour a

élérer la 
onvergen
e. A 
haque itération, le pas ρ(i)est 
hoisi de façon à minimiser sur ℜ+ la fon
tion φ dé�nie par :

φ(ρ) = E(x(i) − ρ∇E(x(i))) . (3.5)En pratique, au lieu de 
her
her le minimum de 
ette fon
tion, on e�e
tue à la pla
e unere
her
he linéaire du pas optimal selon le s
héma de l'algorithme 3.2.Cette méthode d'optimisation, très simple à mettre en ÷uvre, est malheureusementlente en 
onvergen
e si les paramètres ρ(i) et ε sont mal 
hoisis. 77



Chapitre 3 : Minimisation markovienne mixte : dis
rète et 
ontinueInitialisation de ρ = 1, ρ− = ρ+ = 0 et 0 < β1 < β2 < 1 ;Tant que ( (φ(ρ) > φ(0) + β1ρφ
′(0)) OU (φ(ρ) < β2φ

′(0))) faireSi (φ(ρ) > φ(0) + β1ρφ
′(0)) Alors

ρ+ = ρ ;Fin SiSi ((φ(ρ) ≤ φ(0) + β1ρφ
′(0)) ET (φ(ρ) < β2φ

′(0))) Alors
ρ− = ρ ;Fin SiSi (ρ+ == 0) Alors
ρ = 2 ∗ ρ− ; /*ou bien tout ρ > ρ−*/Sinon
ρ = ρ−+ρ+

2 ; /*ou bien tout ρ ∈]ρ−, ρ+[*/Fin SiFaitretourner ρ ;
Figure 3.2 � Algorithme de re
her
he linéaire du pas optimal.Initialisation de x(0) ; /*(pro
he de x̃)*/Répéter

x(i+1) = x(i) +H(x(i))−1∇E(x(i)) ;jusqu'à 
e que (‖x(i+1) − x(i)‖ < ε ;)
x̃ = x(i) ;

Figure 3.3 � Méthode de résolution de Newton.Une autre appro
he 
lassique utilisée pour minimiser E est la méthode de Newton.Cette méthode permet de 
her
her les points 
ritiques de la fon
tion à partir de la résolu-tion du système d'équations non-linéaires dans ℜn : ∇E(x) = 0. En notant par F = ∇E,une fon
tion de ℜn dans ℜn et par H la dérivée de F , 
.-à-d. la matri
e hessienne de E,la méthode de résolution de Newton s'e�e
tue selon l'algorithme de la �gure 3.3. Toute-fois, nous n'obtenons que les points 
ritiques de la fon
tion E. Une étape de véri�
ationdes minima est alors né
essaire en étudiant le signe de la hessienne aux points 
ritiquesretrouvés.L'étape de 
al
ul de H est la plus 
oûteuse dans 
ette méthode. Une variante possiblepour remédier à 
ela est la méthode quasi-newton qui permet d'approximer H grâ
e àdes formules algébriques. Cette appro
he est très e�
a
e. La 
onvergen
e est quadratiqueet don
 beau
oup plus rapide que la des
ente du gradient. Néanmoins, elle est très sensi-ble à l'initialisation. En pratique, une des
ente du gradient est au départ e�e
tuée pours'appro
her d'une solution optimale, ensuite la méthode de Newton est appliquée pour78



1 Limites des appro
hes de minimisation dis
rète ou 
ontinue
Initialisation de x(0) ;RépéterPour i varie de 1 à n faire

argminxi E(x
(k+1)
1 , x

(k+1)
2 , ..., x

(k+1)
i−1 , xi, x

(k)
i+1, ...x

(k)
n ) ;Fin Pourjusqu'à 
e que (‖x(k+1) − x(k)‖ < ε ;)

x̃ = x(k) ;

Figure 3.4 � Méthode de relaxation.
onverger rapidement.Une autre famille d'appro
hes d'optimisation 
ontinue est 
elles par relaxation. Leproblème de minimisation dans ℜn se ramène à la résolution su

essive de n problèmesde minimisation dans ℜ. Ainsi à 
haque 
y
le (ensemble d'itérations), étant donnée une
on�guration 
ourante de x, toutes les 
omposantes sont �xées sauf une sur laquelle laminimisation sur ℜ est e�e
tuée (par exemple par la méthode du gradient). On re
ommen
eensuite pour minimiser sur toutes les autres 
omposantes, itérativement. Ensuite, le 
y
lereprend ave
 la nouvelle 
on�guration obtenue jusqu'à véri�er une 
ondition d'arrêt. La�gure 3.4 illustre 
et algorithme.Bien d'autres appro
hes d'optimisation en 
ontinu existent, qui soit étendent les ap-pro
hes que nous venons de dé
rire, soit proposent d'autres s
hémas de minimisation pourexplorer plus d'optima lo
aux et éviter de stagner dans un optimum lo
al. En e�et, lesméthodes dé
rites jusqu'à maintenant sont des méthodes de re
her
he lo
ale d'un mini-mum de E. Dans le 
as de fon
tions non-
onvexes, une initialisation pro
he de la solutiondésirée est né
essaire, autrement l'algorithme peut diverger ou stagner dans un optimumloin de 
e que nous 
her
hons.Dans 
es travaux de thèse, 
omme nous nous intéressons essentiellement à une 
lasse defon
tions non-
onvexes sur ℜn(les énergies markoviennes de premier ordre ayant un a priori
onvexe et une vraisemblan
e quel
onque), les appro
hes de minimisation 
ontinue quenous venons de dé
rire ne permettent pas de bien la minimiser. En revan
he, en proposantune première étape d'optimisation dis
rète approximative permettant de s'appro
her d'unbon optimum de la fon
tion E, et en 
onsidérant l'optimum obtenu 
omme étant un pointde départ d'un algorithme de minimisation 
ontinue, l'optimum �nal ainsi obtenu seraitde bonne qualité. Cette optimisation mixte semble être intéressante pour les deux raisonssuivantes :� a

élérer la 
onvergen
e lo
alement, pro
he de l'optimum obtenu par minimisationdis
rète ;� obtenir une solution dans le domaine 
ontinu, 
.-à-d. ave
 des étiquettes dans ℜnetnon plus dans Ln.Dans la se
tion suivante, l'algorithme exploitant 
ette appro
he mixte dis
rète et 
on-tinue est présenté. 79



Chapitre 3 : Minimisation markovienne mixte : dis
rète et 
ontinue

Figure 3.5 � Illustration des deux phases de l'algorithme d'optimisation.2 Algorithme de minimisation mixte : dis
rète et 
ontinueL'algorithme proposé s'e�e
tue en deux phases 
omme l'indique la �gure 3.5.2.1 Phase 1 : Minimisation dis
rèteLa première phase de l'algorithme est une optimisation dis
rète reposant sur l'appro
hed'optimisation multi-étiquette proposée dans le 
hapitre pré
édent.A�n de pallier au problème du temps de 
al
ul pour des valeurs importantes de m,l'ensemble des étiquettes L est obtenu à partir de l'ensemble d'étiquettes 
ontinu [lmin, lmax]ave
 une quanti�
ation à pas grossier. Ainsi L est de taille réduite. Cette sous-quanti�
ationréduit le nombre d'itérations pour par
ourir toutes les étiquettes possibles. Comme indiquépré
édemment, réduire le nombre d'itérations semble être une bonne alternative pour a
-
élérer la 
onvergen
e d'un optimiseur MPLM.La 
on�guration x̃1 obtenue par MPLM, même si elle est optimale par rapport à 
ettesous-quanti�
ation, peut être loin d'un optimum global de E et aussi de très faible pré
ision.2.2 Phase 2 : Minimisation 
ontinuePartant de la 
on�guration x̃1, une minimisation lo
ale 
ontinue est réalisée pourobtenir l'optimum lo
al le plus pro
he, qui 
orrespond à une 
on�guration x̃ à étiquettesdans l'intervalle 
ontinu [lmin, lmax]. Cette nouvelle 
on�guration est de meilleure pré
ision,
omparée à x̃1.L'algorithme le plus simple à mettre en pla
e dans 
e 
adre est la des
ente du gradient.Ce dernier né
essite le 
al
ul du gradient de E pour retrouver itérativement la dire
tionde la des
ente. Le 
al
ul du gradient requiert la di�érentiabilité des termes de E. Dansles di�érentes appli
ations que nous traitons dans 
e manus
rit de thèse, les modèles devraisemblan
e sont tous des fon
tions di�érentiables. Le modèle a priori toujours utiliséest la variation totale. Il présente néanmoins des problèmes de dérivabilité qu'il est né
es-saire d'enlever pour garantir la 
onvergen
e du minimiseur 
ontinu et éviter les problèmesnumériques.Initialement introduite dans (Rudin et al., 1992) pour le débruitage des images, lavariation totale (TV) est désormais un des modèles de régularisation largement utilisés entraitement d'image, permettant de régulariser l'image tout en préservant les dis
ontinuités.Il s'agit d'un a priori bien adapté aux images de type 
onstantes par mor
eaux. Le passageau modèle dis
ret de l'énergie pour régulariser les images numériques né
essite une étapede dis
rétisation des di�érents termes. L'expression 
ontinue est donnée par :80



2 Algorithme de minimisation mixte : dis
rète et 
ontinue
TV (x) =

∫

ℜ2

|∇x| , (3.6)où x dénote l'image à régulariser, dé�nie sur ℜ2.La dis
rétisation de 
ette forme s'est avérée importante pour le déroulement de l'algo-rithme numérique de minimisation de E. Ainsi un 
hoix judi
ieux de la forme dis
rète deTV est né
essaire.Les formes 
lassiques de dis
rétisation de TV reposent sur l'approximation du gradientpar éléments �nis. Nous trouvons à titre d'exemple le modèle dis
ret de TV ave
 la norme
l1 et un voisinage en 4-
onnexité donnant l'expression :

{
TVd(x) =

∑
0≤k,l<N |∇x|d(k, l) ,

|∇x|d(k, l) = |xk+1,l − xk,l|+ |xk,l+1 − xk,l| ,
(3.7)ave
 N ×N la taille de l'image numérique x et (k, l) les 
oordonnées d'un site quel
onquede l'image.Ave
 la norme l2 et un voisinage en 4-
onnexité, nous trouvons le modèle dis
ret suivant :

{
TVd(x) =

∑
0≤k,l<N |∇x|d(k, l) ,

|∇x|η(k, l) =
√

(xk+1,l − xk,l)2 + (xk,l+1 − xk,l)2 ,
(3.8)qui a l'avantage d'être eu
lidien, 
ondition né
essaire pour l'algorithme rapide de minimi-sation proposé dans (Chambolle, 2004).D'autres formes de dis
rétisation de TV existent. Nous 
itons à titre d'exemple la formespe
trale proposée dans (Moisan, 2007) permettant de dis
rétiser TV tout en respe
tant lethéorème d'é
hantillonnage de Shannon pour éviter le problème d'aliasing sur la solution�nale.Puisque les algorithmes de minimisation 
ontinue né
essitent le 
al
ul du gradient del'énergie, on se retrouve fa
e au problème de non di�érentiabilité des formes dis
rètes dela TV. Pour s'en a�ran
hir, des approximations numériques du modèle TV dis
ret sontné
essaires. Une première approximation de (Vogel et Oman, 1996) est la suivante :

{
TVη(x) =

∑
0≤k,l<N |∇x|η(k, l) ,

|∇x|η(k, l) =
√
|∇x|η(k, l)2 + η2 ,

(3.9)ave
 η une 
onstante positive de pré
ision, �xée très faible pour ne pas biaiser la valeur deTV sur x. La dérivation de 
e modèle est alors possible, donnée par :
(∇TVη(x))(p,q) = −div


 (∇x)(p,q)√

|(∇x)(p,q)|2 + η2


 ,∀(p, q) ∈ P2 , (3.10)ave
 div l'opérateur divergen
e dé�nit 
omme l'adjoint du gradient ∇.Une deuxième approximation de (Huber, 1973) est la fon
tion de Huber, une formelisse de TV dis
rète qui est la suivante :





TVµ(x) =
∑

0≤k,l<N ψµ (|∇x|µ(k, l)) ,

ψµ(x) =

{
|x| si |x| ≥ µ ,
1
2µ(x

2 + µ2) sinon ,

(3.11)81



Chapitre 3 : Minimisation markovienne mixte : dis
rète et 
ontinueave
 µ une 
onstante positive et faible, lissant la partie non-di�érentiable de TV. La déri-vation de 
e modèle est donnée alors par :




(∇TVµ(x))(p,q) = −div
(
Ψ(p,q)

)
,

Ψ(p,q) =





(∇x)(p,q)
|(∇x)(p,q)| si |(∇x)(p,q)| ≥ µ ,
(∇x)(p,q)

µ sinon .

(3.12)Nous 
hoisirons dans les expérien
es la première approximation pour 
onserver aumieux la forme dis
rète de la TV utilisée à l'étape d'optimisation dis
rète MPLM.Étant donnée don
 la fon
tion d'énergie markovienne à minimiser, ainsi que son gradientbien dé�ni, il est alors possible d'utiliser l'appro
he d'optimisation mixte proposée pourminimiser la fon
tion. L'algorithme proposé sera appelé FastDC.Dans la suite, des expérien
es sont présentées pour valider les performan
es et l'intérêtde 
et algorithme.3 Expérien
es et résultatsDeux expérien
es sont réalisées dans 
ette partie. La première illustre le fon
tionnementde l'algorithme sur un 
as de fon
tionnelle simple, à deux dimensions. La deuxième validel'algorithme FastDC dans un 
as d'appli
ation : la restauration d'image RSO.3.1 Illustration sur une fon
tion à deux variablesLa fon
tion à deux variables utilisée est dé�nie sur [0, 10π[ par :
E(x, y) = −

(
cos(x− 5) + cos(

2

5
x− 5)

)
−
(
cos(x− 2) + cos(

2

5
x− 2)

)
. (3.13)Cette fon
tion est périodique sur ℜ, de période égale à 10π, di�érentiable et présentantdi�érents optima lo
aux au sein d'une même période. Ce
i rend la tâ
he de minimisationdi�
ile pour un algorithme lo
al tel que la des
ente du gradient. Dans la �gure 3.6, legraphe de la fon
tion E est illustré.La �gure 3.7 montre l'étape de minimisation dis
rète de 
ette fon
tion, en quanti�antl'intervalle de valeurs [0, 10π[ sur 80 éléments. La minimisation est e�e
tuée par un mouve-ment d'extension. On remarque la 
onvergen
e de l'algorithme vers l'optimum global de lafon
tion, à 
ette quanti�
ation près. Cependant, il ne s'agit pas d'un vrai optimum globalde la fon
tion E dé�nie sur ℜ.La �gure 3.8 illustre l'étape de minimisation 
ontinue de 
ette fon
tion, partant de l'op-timum obtenu à l'étape pré
édente et en e�e
tuant une des
ente du gradient. On remarquela 
onvergen
e dire
te vers l'optimum global de la fon
tion E sur l'intervalle [0, 10π[.Dans la �gure 3.9, la dé
roissan
e de l'énergie aux étapes 1 et 2 est présentée montrantla 
onvergen
e de l'algorithme mixte vers l'optimum global.Ainsi étant donnée une fon
tion markovienne non-
onvexe, ave
 un a priori 
onvexe,il est alors intéressant de l'optimiser par 
ette appro
he mixte pour s'appro
her d'un bonoptimum (idéalement le global) reposant sur l'optimisation MPLM sur un ensemble d'éti-quettes quanti�é, et ensuite de 
onverger vers 
et optimum par une des
ente du gradient.Les deux étapes sont e�
a
es en temps de 
al
ul et en o

upation de mémoire. L'optimumobtenu est de bonne pré
ision 
omparé à 
e que donnent des appro
hes d'optimisationdis
rète. L'expérien
e suivante illustre 
es propriétés dans un 
as d'appli
ation réel.82



3 Expérien
es et résultats

(a) (b)Figure 3.6 � Illustration (a) 3D et (b) d'une 
oupe 2D du graphe de la fon
tion E.

(a) (b)Figure 3.7 � Étape de minimisation dis
rète. (a) Convergen
e de l'algorithme de minimi-sation par extension, (b) optimum global obtenu versus l'optimum global de E (zoom à lafenêtre autour de l'optimum obtenu dans la �gure (a)). 83
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(a) (b)Figure 3.8 � Étape de minimisation 
ontinue. (a) Convergen
e de l'algorithme de min-imisation par des
ente du gradient (zoom de la des
ente autour du pré
édent optimum),(b) optimum global obtenu vs l'optimum global de E (superposés).

(a) (b)Figure 3.9 � Dé
roissan
e de l'énergie à (a) l'étape de minimisation dis
rète, (b) et àl'étape de minimisation 
ontinue. Le trait en points indique la valeur du minimum globalde E.
84



3 Expérien
es et résultats3.2 Restauration d'image radar à synthèse d'ouvertureLes images RSO sont 
ara
térisées par un bruit multipli
atif, souvent modélisé pardu 
hatoiement pleinement développé, rendant l'interprétation dire
te de la s
ène imagéedi�
ile. Une image monovue RSO est une image de 
omplexes dont le bruit sur les donnéesen amplitude est modélisé statistiquement par la loi Nakagami (voir annexe E).A partir de 
ette loi, les termes d'atta
he aux données du modèle markovien multi-étiquette peuvent s'é
rire sous la forme :
Ep(yp|xp) =

y2p
x2p

+ 2 log(xp) ,∀p ∈ P. (3.14)Dans la �gure 3.10, la 
ourbe de la fon
tion de vraisemblan
e Ep est présentée enfon
tion de (xp et yp) et xp toute seule (en �xant yp) dans le but de montrer la non-
onvexité de 
ette fon
tion.

(a) (b)Figure 3.10 � Courbe de la fon
tion de vraisemblan
e asso
iée au modèle de bruit :
hatoiement pleinement développé. (a) Courbe de Ep en fon
tion de l'estimation xp ∈
{0, 1, ..., 255} et l'observation yp ∈ {0, 1, ..., 847}, (b) 
ourbe de Ep en fon
tion de xp,�xant yp.Il est à noter que sur les images RSO, la dynamique des niveaux de gris est trèsgrande 
ompte tenu du bruit multipli
atif. D'où la grande di�éren
e entre les ensemblesd'étiquettes de xp et yp. Par ailleurs, 
onsidérer l'ensemble des étiquettes L = {0, 1, ..., 255}(
.-à-d. l'ensemble dis
ret de valeurs entre 0 et 255 ave
 un pas de quanti�
ation 1) semblepeu approprié à la restauration de 
e type d'images. Une telle quanti�
ation brute induiraune perte de l'information physique apportée par 
es images. Pour ne pas restreindre lesétiquettes à rester dans 
et ensemble, nous utilisons les mouvements d'optimisation parsaut. Ces derniers exploitent des pas de quanti�
ation di�érents d'une itération à uneautre, 
e qui laisse plus de liberté de 
hoix des étiquettes ayant des valeurs non for
émententières dans [lmin, lmax]. 85



Chapitre 3 : Minimisation markovienne mixte : dis
rète et 
ontinueLa �gure 3.11 illustre une s
ène de Toulouse imagée par un 
apteur RSO, ave
 deuxextraits de zones di�érentes : bâtiment (ave
 des dis
ontinuités) et 
roisement de routesave
 un 
hamp autour.Les restaurations de l'image entière par les deux optimiseurs : MPLM par saut etFastDC, sont illustrées dans la �gure 3.12.

(a)

(b) (
)Figure 3.11 � Image RSO d'origine sur la zone de Toulouse de taille (512 × 512). (a)Image 
omplète à restaurer, (b) première zone d'intérêt, (b) deuxième zone d'intérêt.86
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(a)

(b)Figure 3.12 � Résultats de la restauration par : (a) δ16-saut, (b) FastDC(δ4-saut + De-s
ente du gradient). 87
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(a) (b)

(
) (d)Figure 3.13 � Résultats de la restauration sur des zones d'intérêt de l'image de Toulouse.Restauration par δ16-saut (a) de la zone 1, et (b) de la zone 2. Restauration par FastDC(δ4-saut + des
ente du gradient) (
) de la zone1, et (d) de la zone2.
On remarque l'avantage de l'appro
he mixte en terme de pré
ision et temps de 
al
ul(
f. TAB.3.1), malgré l'utilisation de plus d'étiquettes (m = 16) par le premier optimiseurMPLM par rapport à m = 4 par le deuxième. La pré
ision de l'optimisation par saut surles étiquettes est �xée à 0.1.Ainsi réduire l'ensemble des étiquettes Lm pour une optimisation MPLM suivie d'uneoptimisation 
ontinue permet d'obtenir des minima de meilleure qualité en moins de tempsde 
al
ul. La pré
ision sur la 
on�guration obtenue à la 
onvergen
e est aussi meilleure,vu la rédu
tion de l'e�et de la quanti�
ation des étiquettes de L.88



3 Expérien
es et résultatsTable 3.1 � Résultats quantitatifs (image de taille 512 × 512 pixels).Appro
he Temps de 
onvergen
e Minimum de l'énergie(mn :se
)MPLM 03 : 08 1.7613e + 06(δ16-saut )FastDC 02 : 09 1.3818e + 06(δ4-saut + Des
ente du gradient)Les résultats visuels sur les deux zones extraites de l'image de Toulouse sont illustrésdans la �gure 3.13, montrant plus 
lairement l'amélioration apportée par l'appro
he d'op-timisation mixte sur la qualité des images restaurées : bords des bâtiments et routes plusnets et meilleur lissage des zones homogènes.La �gure 3.14 montre la dé
roissan
e de l'énergie itérativement par l'algorithme mixtede minimisation, ainsi que les optima obtenus respe
tivement par la première étape d'op-timisation dis
rète et la deuxième étape d'optimisation 
ontinue.
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Chapitre 3 : Minimisation markovienne mixte : dis
rète et 
ontinue4 Con
lusionPour 
on
lure, nous avons proposé dans 
e 
hapitre un algorithme d'optimisation quiétend l'optimiseur MPLM proposé pré
édemment, dans le but d'améliorer ses performan
esen temps de 
al
ul et pré
ision de re
onstru
tion. Ces performan
es ont été obtenues grâ
eà l'e�
a
ité de la te
hnique d'optimisation dis
rète par 
oupe-minimum suivie d'une op-timisation 
onvexe 
ontinue rapide. Les performan
es ont été illustrées sur un 
as d'appli-
ation de re
onstru
tion d'images RSO présentant un 
hallenge entre 
omplexité algorith-mique (temps de 
al
ul et o

upation en mémoire) et qualité/pré
ision de la re
onstru
tion.D'autres expérien
es dans un autre 
adre appli
atif seront illustrées dans la deuxième partiede 
e manus
rit.Au �nal, l'algorithme mixte d'optimisation FastDC nous a permis de nous a�ran
hirdes limites des optimiseurs présents dans l'état de l'art en traitement d'image. Les lim-ites en mémoire o

upée par les graphes ont été levées grâ
e aux mouvements larges etmulti-étiquettes qui par ailleurs permettent de 
onverger vers des optima lo
aux de bonnequalité. En 
ontr�lant le paramètre m, il est dès lors possible d'optimiser la 
lasse desmodèles markoviens ave
 un a priori 
onvexe et une atta
he aux données quel
onque, touten proposant un 
ompromis entre 
omplexité algorithmique et qualité de l'optimum. Il aété véri�é expérimentalement que la qualité de l'optimum est d'autant meilleure que m estgrand. En pratique, ave
 un m �xé large et nettement inférieur à la taille de l'ensembledes étiquettes L, la 
onvergen
e vers un optimum global de l'énergie est possible. Pourpallier au problème de temps de 
al
ul pour des valeurs élevées de m, dans le 
as de don-nées à forte dynamique radiométrique, un algorithme d'optimisation mixte a été proposé.L'ensemble des étiquettes est tout d'abord réduit pour a

élérer le temps de 
onvergen
edes optimiseurs MPLM. Une perte de pré
ision sur les données est alors engendrée par unetelle sous-quanti�
ation de l'intervalle des étiquettes possibles. Ainsi en
haîner l'optimisa-tion dis
rète par une optimisation 
ontinue, type des
ente de gradient, est une alternativepossible pour améliorer en pré
ision l'optimum dis
ret obtenu.Dans la partie suivante de 
e manus
rit, nous aborderons une problématique de grandeimportan
e en imagerie radar à synthèse d'ouverture, qui est la re
onstru
tion de la phaseinterférométrique. Une bonne re
onstru
tion ouvre les perspe
tives pour di�érentes appli-
ations en imagerie RSO né
essitant un modèle numérique de terrain pré
is. Pour 
ela,en nous reposant sur les appro
hes markoviennes, des modèles seront élaborés et des al-gorithmes d'optimisation e�
a
es vont être né
essaires pour obtenir de bons résultats,en un temps raisonnable, sur des données de grandes dimensions, variées et 
omplexes.Nous montrerons alors l'utilité des optimiseurs développés dans 
ette première partie dumanus
rit de thèse pour bien résoudre 
e problème d'imagerie.
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Deuxième partieEstimation markovienne de modèlesnumériques de terrain
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Chapitre 4Re
onstru
tion du relief en imagerieRSOL'imagerie radar est un domaine d'étude très a
tif en raison des multiples avantages quenous o�rent ses systèmes imageurs et des nombreuses appli
ations exploitant les donnéesqu'ils génèrent. En e�et, 
es systèmes assurent une 
ouverture 
ontinue du globe terrestreà tout moment de la journée et quelles que soient les 
onditions météorologiques. De plus,l'information apportée par les données a
quises présente une 
omplémentarité par rapportà l'information que fournissent les images optiques, ainsi qu'une importante spé
i�
ité àtravers la phase du 
hamps éle
tromagnétique rétrodi�usé.Parmi les appli
ations en télédéte
tion qui sus
itent depuis des années un intérêt gran-dissant, la mesure du relief o

upe une pla
e très importante. Dans 
e 
adre, l'imagerieradar apporte une solution qui a ouvert de nouveaux horizons à 
ette thématique grâ
e àl'interférométrie.Nous nous proposons d'étudier dans 
e 
hapitre le problème de la re
onstru
tion 3Dde surfa
es 
omplexes à partir des données radar à synthèse d'ouverture (RSO) par inter-férométrie.Dans un premier temps, un bref rappel des prin
ipales notions asso
iées à l'imagerieradar, et plus parti
ulièrement l'imagerie radar à synthèse d'ouverture est présenté. Nousrenvoyons le le
teur 
her
hant une étude plus approfondie sur 
e thème aux ouvragessuivants (Curlander et M
Donough, 1991) et (Maître, 2001).Dans un se
ond temps, un bref aperçu des prin
ipales appro
hes de re
onstru
tion durelief à partir de 
es images radar est proposé. Nous nous fo
alisons sur les te
hniquesfondées sur l'interférométrie. Les points forts et faibles de telles appro
hes seront aussianalysés, nous permettant de situer et justi�er les méthodes que nous proposons dans les
hapitres suivants.1 Prin
ipes de l'imagerie radarL'imagerie radar est une alternative à l'imagerie optique dans le sens où elle utilise un
apteur a
tif dans le spe
tre des ondes radio (ondes 
entimétriques).1.1 Capteurs radarLes 
apteurs RADAR (RAdio Dete
tion And Ranging) sont apparus au 
ours de ladeuxième guerre mondiale 
omme des systèmes militaires très utiles pour la déte
tiond'intrusion d'ennemis ou la lo
alisation des 
ibles par exemple. Puis, 
es systèmes ont pris95



Chapitre 4 : Re
onstru
tion du relief en imagerie RSOun nouvel essor ave
 l'apparition des te
hniques de synthèse radar, améliorant notablementla résolution et don
 élargissant le 
hamp des appli
ations tant militaires que 
iviles.Di�érents 
apteurs radar ont alors été mis en servi
e. On distingue deux familles :� les 
apteurs de basse résolution (de l'ordre d'une dizaine de mètres) qui ont été ini-tialement 
onstruits pour l'observation de la terre, de l'atmosphère et de la gla
e etpour l'étude des reliefs. Nous 
itons à titre d'exemple, SIR-A, SIR-B, RADARSAT,ERS1 et ENVISAT ;� les 
apteurs de haute résolution (de l'ordre de 20
m à quelques mètres) et de trèshaute résolution (moins de 20
m) qui sont essentiellement militaires à l'origine etré
emment mis en pla
e pour l'étude pré
ise de 
ibles et de bâtiments. Nous 
itons àtitre d'exemple les 
apteurs aéroportés RAMSES et PAMIR (militaires), et les satel-lites TerraSAR-X (
ivil), RADARSAT-2 (
ivil) et Cosmo-Skymed (mixte).Le spe
tre des fréquen
es des ondes radar varie de 30MHz à 300GHz et est dé
omposéen di�érentes bandes dont 
ertaines sont réservées pour un usage militaire, d'autres sontabsorbées par l'atmosphère et 
elles restant sont utilisées pour l'imagerie radar. A titred'exemple, on trouve 
omme bandes utilisables : la bande X (de 5.75GHz à 10, 90GHz), labande L (de 0.39GHz à 1.55GHz) et la bande C (de 4.29GHz à 5.75GHz).Composé d'une ou plusieurs antennes fon
tionnant en émission et/ou ré
eption, lesystème radar émet un train d'ondes 
ohérentes éle
tromagnétiques et reçoit leurs ré�exionspar des 
ibles. En mesurant le temps entre l'émission te et la ré
eption tr de 
e train d'ondes,on déduit la distan
e R entre la 
ible et le 
apteur par la relation suivante :
R =

tr − te
2C

, (4.1)ave
 C la vitesse de la lumière supposée 
onstante.Les 
apteurs radar imageurs sont mobiles, aéroportés ou sur satellites. Leur traje
toire,parallèle à la zone imagée, dé�nit l'axe azimut ou along tra
k de l'image. L'a
quisition esten visée latérale ave
 un angle d'émission θ (
f. FIG. 4.1). Cet axe de visée dé�nit l'axedes distan
es ou 
ross tra
k. La zone illuminée entre la distan
e minimale dite distan
eproximale ou near range (NR) et la distan
e maximale dite portée distale ou far range(FR) est appelée fau
hée. Le temps de retour de l'impulsion éle
tromagnétique fournit laposition en distan
e des di�érents éléments ré�e
teurs de la surfa
e.1.2 Résolution d'un 
apteur radarUne notion importante en imagerie radar est la résolution (en azimut et en distan
e).Elle se dé�nit par la distan
e minimale entre deux sour
es identiques pla
ées telles qu'unobservateur puisse distinguer les deux sour
es.En distan
e, la résolution 
ara
térise la 
apa
ité à séparer deux objets selon l'axe desdistan
es. Cette résolution est 
ontrainte par la durée de l'impulsion radar émise. Lessignaux ré�é
his par des 
ibles sont séparables si la distan
e qui sépare 
es 
ibles estsu�samment grande pour que le 
apteur ait le temps de re
evoir deux impulsions distin
tesde durée 
ha
une τ . La résolution en distan
e est dé�nie ainsi par :
rdistance =

Cτ

2
. (4.2)96



1 Prin
ipes de l'imagerie radar

Figure 4.1 � Visée du radar d'antenne S.En azimut, la résolution 
ara
térise la 
apa
ité du 
apteur à séparer deux objets selonl'axe des azimuts. Cela est lié dire
tement à la dire
tivité de l'antenne qui est d'autantplus forte que la longueur d'onde est petite ou que la taille de l'antenne est plus grande.La résolution en azimut à la distan
e R de l'antenne est dé�nie par :
razimut = 0.88

λ

L
R , (4.3)ave
 L la longueur de l'antenne et λ la longueur d'onde du signal.Cependant, en utilisant les expressions 4.2 et 4.3 pour obtenir une résolution de 50
men azimut et en distan
e, à titre d'exemple, il faudrait une antenne de 220m émettant untrain d'onde de durée τ = 3.3nm. Un tel système est en pratique non 
on
evable, puisqueles antennes sont en réalité de l'ordre de quelques mètres, émettant des longueurs d'ondesgénéralement de l'ordre du 
entimètre.Vu 
es limitations de résolution en pratique, des te
hniques de traitement de signalsont alors utilisées. Il s'agit de te
hniques de 
ompression d'impulsion pour la dire
tion endistan
e et de la synthèse d'ouverture pour la dire
tion azimutale. Cela nous amène auxsystèmes Radar à Synthèse d'Ouverture (RSO).1.3 Les systèmes RSOLa te
hnique de 
ompression d'impulsion 
onsiste à 
onserver une impulsionlongue a�n de 
onserver une bonne énergie à la ré
eption sans pour autant avoir unemauvaise résolution. L'idée est d'envoyer une impulsion modulée linéairement en fréquen
eautour d'une fréquen
e 
entrale. Ce type de signal, appelé 
hirp, est ensuite 
orrélé au signalretourné. L'e�et résultant est qu'une 
ible pon
tuelle produit un sinus 
ardinal d'autant97



Chapitre 4 : Re
onstru
tion du relief en imagerie RSOplus étroit que la largeur de bande B du 
hirp est grande. Grâ
e au �ltrage adapté, larésolution peut être ex
ellente même en utilisant des impulsions relativement longues. Cepro
édé permet don
 de produire des trains d'onde de forte énergie ave
 des puissan
esplus modestes. La résolution en distan
e de 
e signal démodulé est désormais fon
tion dela bande passante du 
hirp 
omme suit :
rRSOdistance =

C

2B
. (4.4)La résolution en distan
e sera don
 d'autant meilleure que la bande passante sera grande.La te
hnique de 
ompression en azimut 
onsiste à synthétiser arti�
iellementune antenne très grande en utilisant une antenne beau
oup plus petite (
f. FIG. 4.2).Cela est réalisé en exploitant le dépla
ement du porteur de l'antenne dans la dire
tion del'azimut et le re
ouvrement des zones illuminées. Ainsi l'information 
on
ernant une 
iblese retrouve répartie sur di�érentes a
quisitions, ave
 une phase variable puisque la distan
e
apteur/
ible varie au 
ours du dépla
ement. En isolant 
haque 
ible, nous nous retrouvonsave
 une quantité d'information sur la 
ible équivalente à 
elle que pourrait donner uneantenne de grande taille et don
 extrêmement dire
tive. Grâ
e à 
e pro
édé, la résolutionen azimut devient :

rRSOazimut =
L

2
. (4.5)

Figure 4.2 � S
héma de la synthèse en azimut.1.4 L'image RSODans la �gure 4.1, le 
apteur à bord de l'avion ou d'un satellite émet une onde etenregistre l'onde rétrodi�usée à partir de l'instant t0 pendant une durée ∆t. L'ensemblede 
es mesures forme une ligne de l'image. Cette ligne 
orrespond don
 à la zone au soldont la distan
e au 
apteur est 
omprise entre Ct0 et C(t0 +∆t). Le porteur avan
e d'unedistan
e v
f , ave
 f la fréquen
e d'émission des impulsions. Le 
apteur envoie une deuxièmeonde, une nouvelle ligne est formée dans l'image ; ainsi de suite jusqu'à balayer toute la98



1 Prin
ipes de l'imagerie radars
ène en azimut pour former l'image entière de la s
ène. Sur 
es données, appelées brutes,sont alors appliqués des algorithmes de traitement de signal (
ompression d'impulsion etsynthèse d'ouverture) pour obtenir l'image proprement dite.L'image RSO obtenue est une image 
omplexe (amplitude et phase). Son amplitudeet sa phase sont 
ara
térisées par des déformations géométriques et radiométriques spé
i-�ques.Les déformations géométriques, illustrées dans la �gure 4.3, sont essentiellementdues à la vision latérale du 
apteur radar. Nous distinguons :� La 
ontra
tion ou forshortening : rétré
issement des pentes orientées vers le 
apteuret étirement des pentes orientées en sens opposé.� L'avan
ée de relief : l'é
ho renvoyé par une zone de relief de pente forte, 
omme parexemple une montagne, pré
ède 
elui de la base. Ce problème survient généralementpour des géométries de visée à petits angles d'in
iden
e 
omparés à la pente du reliefimagé.� Le repliement ou re
ouvrement ou layover : des points de zones de relief distin
tessont 
onfondus.� L'ombre ou shadow : 
omme la visée est latérale, l'onde n'é
laire pas une partie dela s
ène masquée par une pente élevée. Ainsi nous perdons de l'information sur lessignaux au sol dans 
ette zone.

Figure 4.3 � Problèmes géométriques de la visée latérale du radar. 99



Chapitre 4 : Re
onstru
tion du relief en imagerie RSOLes problèmes radiométriques sont prin
ipalement :� Les 
oins ré�e
teurs et les angles droits parallèlement à la traje
toire, 
ompte tenude la visée latérale du radar, 
onstituent des objets extrêmement rétrodi�usant. Ilsentraînent une grande hétérogénéité radiométrique des zones urbaines, rendant di�-
ile leur interprétation.� Le bruit qui est dû à la somme 
ohérente des réponses des di�useurs élémentairesdans une 
ellule de résolution. Cette addition 
ohérente 
rée un bruit multipli
atifappelé 
hatoiement ou spe
kle 
ara
téristique d'une image d'amplitude RSO. Cebruit gène la plupart des traitements automatiques sur des images radar. Plusieurstravaux ont été 
onsa
rés à modéliser statistiquement 
e bruit en vue de l'éliminer.Le plus simple des modèles proposés est 
elui du 
hatoiement pleinement développéproposé par Goodman (Goodman, 1985), modélisé par une loi Rayleigh-Nakagami.Ce dernier suppose que la surfa
e est 
omposée de ré�e
teurs élémentaires dont ladistribution spatiale est 
omplètement aléatoire et ave
 une forte rugosité 
omparéeà la longueur d'onde. Il est plut�t adapté aux s
ènes naturelles à basse résolution.Dans le 
as des s
ènes à haute résolution, les textures tendent à disparaitre et lesé
hos forts dominent. Les tailles et natures des objets 
hangent 
lairement, 
e quirend l'hypothèse de zone homogène rugueuse non véri�ée. Nous trouvons d'autresmodèles prenant en 
ompte les textures ou les forts rétrodi�useurs 
omme les lois
K (Jakeman et Pusey, 1976), Beta (Lopes et al., 1990), Log-Normale (Szajnowski,1977), Nakagami-Ri
e (Dana et Knepp, 1986), Fisher (Ni
olas, 2002), et
.En 
e qui 
on
erne l'image de phase, l'information est non exploitable dire
tement enraison de son 
ara
tère aléatoire d'un pixel à un autre dépendant des propriétés éle
tro-magnétiques des objets (
f. FIG. 4.4). Cependant, d'après la théorie de propagation del'onde éle
tromagnétique, elle 
ontient également une information de distan
e relatant letrajet par
ouru par l'onde. Ainsi en utilisant deux phases de deux images prises de la mêmes
ène, dans des 
onditions géométriques pro
hes, et en les retran
hant, on peut remonterà l'information en distan
e et estimer la hauteur d'un point observé. C'est le prin
ipe del'interférométrie RSO qu'on détaillera par la suite.Disposant de 
es données RSO, di�érents traitements sont alors né
essaires dans lebut de l'interprétation automatique ou semi-automatique de la s
ène imagée. Une desappli
ations possibles est la re
onstru
tion de modèles numériques de terrain pour estimerles altitudes des 
ibles imagées. Dans la suite, un bref aperçu sur les prin
ipales appro
hesde re
onstru
tion du relief proposées dans la littérature est présenté.2 Appro
hes de re
onstru
tion du relief en imagerie RSOLa représentation d'une s
ène en relief peut se faire selon di�érents modèles numériques :� le modèle numérique de terrain (MNT) qui est une re
onstru
tion de l'informationaltimétrique du sol, souvent réalisé sur des données de moyenne résolution.� le modèle numérique de surfa
e (MNS) qui est une re
onstru
tion indi�éremment dela nature du relief : sol, bâtiment, et
., souvent obtenu à partir de données de hauterésolution.� le modèle numérique d'élévation (MNE) qui est généralement obtenu par une ap-pro
he objet identi�ant séparément les altitudes des éléments 
onstituant la s
ène,100



2 Appro
hes de re
onstru
tion du relief en imagerie RSO

Figure 4.4 � Images d'amplitude et de phase d'une même zone.utile pour interpréter une s
ène urbaine à partir de données de très haute résolution.Ces di�érents modèles numériques sont 
onstruits selon les besoins de l'appli
ation.Nous répartissons alors les appro
hes de re
onstru
tion du relief en deux familles. La pre-mière famille regroupe les méthodes pixeliques fournissant généralement des MNS ou MNTet la deuxième regroupe les méthodes par objets ou régions donnant au �nal des MNE.2.1 Appro
hes de re
onstru
tion pixeliqueRe
onstruire l'information de hauteur d'une s
ène donnée peut être réalisé à partir del'image d'amplitude RSO, en exploitant les statistiques asso
iées aux di�érentes texturesde la s
ène et selon des appro
hes se rapportant au shape from shading (forme à partir del'ombrage). Une appro
he dans 
e 
adre a été au départ étudiée dans (Kirs
ht et Rinke,1998) pour fournir des MNS. Elle exploite les moments du premier et deuxième ordre de
es statistiques pour dis
erner entre les trois 
lasses : sol, ombres et zones élevées. Ensuite,l'information des hauteurs des zones élevées, donnant un MNT, est extraite à partir de lataille des ombres (Bolter, 2000). En revan
he, 
ette te
hnique est souvent non robuste auxproblèmes radiométriques et géométriques qui 
ara
térisent les images RSO.D'autres appro
hes ont été développées exploitant plut�t un 
ouple d'images RSO. Cesappro
hes reposent essentiellement sur deux te
hniques : l'interférométrie et la radargram-métrie.L'interférométrie est une te
hnique permettant de remonter à l'information altimétriquede la s
ène à partir des données de phase, appelées interférogrammes. Un interférogrammeest 
onstruit à partir des di�éren
es des phases de 
ouple d'images RSO d'une même s
èneprises de points de vue di�érents mais ave
 une faible variation de l'angle d'in
iden
e.Pour en extraire l'information d'élévation, di�érents prétraitements sont indispensables.Au départ, l'information géométrique provenant de l'éloignement en distan
e le long de lafau
hée est éliminée (franges orbitales). Cela né
essite la 
onnaissan
e des paramètres du101



Chapitre 4 : Re
onstru
tion du relief en imagerie RSOsystème d'a
quisition. Ensuite, les franges topographiques sont lo
alisées ou déroulées pourretrouver le relief. Cette étape est déli
ate 
ompte tenu du bruit qui 
ara
térise 
es inter-férogrammes. En�n, des post-traitements sont e�e
tués en vue d'améliorer les résultats dere
onstru
tion et tenir 
ompte des problèmes géométriques en imagerie RSO (Petit, 2004).La radargrammétrie reprend le prin
ipe de la stéréos
opie optique, où l'informa-tion 3D d'une 
ible est obtenue à partir de la di�éren
e de ses lo
alisations sur un 
oupled'images prises sur la même s
ène à des angles d'in
iden
e di�érents (Leberl, 1990). Cetteinformation 3D est obtenue à partir d'appariement (ou mise en 
orrespondan
e) des deuximages. C'est 
ette étape qui est la plus déli
ate dans l'appro
he, 
ompte tenu des dif-féren
es radiométriques des images prises ave
 un é
art (même faible) entre les anglesd'in
iden
e. L'appariement peut être réalisé dire
tement sur les pixels des images, 
elané
essitera des 
ritères de 
orrélation assez puissants et appropriés à 
es di�éren
es deradiométrie (Simonetto, 2002). Il peut aussi être réalisé entre primitives extraites sur lesdeux images (Soergel et al., 2006).En réalité, pour ra�ner les résultats de re
onstru
tion et aboutir à des MNT plus pré
iset moins bruités, les di�érentes familles d'appro
hes dé
rites pré
édemment sont parfoisexploitées 
onjointement :� Interférométrie et amplitude dans (Soergel et al., 2000), (Dell'A
qua et al., 2001),(Stilla et al., 2001), où les auteurs pro
èdent par �ltrage et segmentation de l'imageen amplitude. Les segments obtenus sont 
ombinés ave
 l'information altimétriquedonnée par l'interférogramme, aboutissant à une meilleure re
onstru
tion 3D.� Interférométrie et radargrammétrie dans (S
hubert et al., 2002), (S
hubert, 2004),où en premier lieu, une appro
he stéréos
opique multirésolution est adoptée pour lare
onstru
tion des reliefs. Ensuite, les résultats sont 
orrigés en exploitant l'infor-mation 
omplémentaire apportée par un MNT généré à partir de l'interférogrammedisponible sur la même s
ène.2.2 Appro
hes de re
onstru
tion par régions et objetsPour représenter la s
ène sous la forme d'un ensemble d'objets 3D, des modèles sontalors né
essaires pour dé
rire les éléments de 
ette s
ène 
omme les stru
tures urbaines etles stru
tures naturelles. Ces modèles sont souvent dé
rits à partir des primitives extraitessur les stru
tures et d'un ensemble d'hypothèses ou 
ontraintes géométriques mettant enrelation 
es primitives.Dans la littérature, les travaux développant une telle appro
he ont surtout été orientésvers la re
onstru
tion 3D d'objets non-naturels (man made obje
ts), 
omme les bâtiments,
ompte tenu de la 
onnaissan
e a priori des stru
tures géométriques qui les 
ara
térisentle plus souvent. Un bâtiment est modélisé par exemple par une stru
ture ayant une formere
tangulaire, 
ylindrique ou plus 
omplexe (polygone), et ayant un toit plat, en pente oudouble pente et une orientation globale.Pour aboutir à un modèle, des primitives sont alors extraites tout d'abord sur l'imageRSO et ensuite gérées par des 
ontraintes imposant le modèle géométrique dé�ni. Noustrouvons 
omme primitives utilisées :� les 
ontours à partir des ombres des bâtiments extraits sur l'image d'amplitude.102



3 Estimation des MNT par interférométrieDi�érentes méthodes d'extra
tion de l'ombre existent (Bolter, 2000), (Soergel et al.,2000), (Tison, 2004) ;� les points d'intérêts à partir des é
hos doubles et points brillants sur l'image d'am-plitude (Mi
haelsen et al., 2006), (Petit, 2004), (Thiele et al., 2006) ;� les régions plates à partir d'une segmentation de l'interférogramme déroulé (Gamba et al.,2000).D'autres appro
hes de modélisation, dites par géométrie sto
hastique, pro
èdent plut�tpar paramétrisation des modèles géométriques à re
onstruire (exemple : 
entroïdes desfa
ettes de bâtiments, leurs dimensions, leurs ré�e
tivités, et
.) (Quartulli et Dat
u, 2003).Ensuite, par une appro
he probabiliste d'estimation bayésienne du 
ritère MAP, les pixelsde l'image d'amplitude RSO sont 
lassi�és selon 
es paramètres a�n de re
onstruire leshauteurs des bâtiments selon les 
lasses dé�nies.Dans la suite, les appro
hes de re
onstru
tion de relief par interférométrie sont étudiées.3 Estimation des MNT par interférométrieLa re
onstru
tion de la topographie de la terre par interférométrie est la plus an
iennedes appro
hes pour estimer le MNT d'une s
ène imagée par un radar (Graham, 1974),(Zebker et Goldstein, 1986). L'interférogramme est généré à partir de deux signaux (
oupleinterférométrique) provenant de deux antennes séparées spatialement. La distan
e qui lessépare est dite base. Elle ne doit être ni trop petite pour avoir des variations de phasesu�santes, ni trop grande pour éviter une importante dé
orrélation spatiale (qui génèreplus de bruit interférométrique). Au delà d'une 
ertaine base, les pixels sont dé
orrélés etl'interférométrie n'est plus possible.Deux types de systèmes interférométriques existent :� Système à une seule antenne dont le porteur e�e
tue deux passages assez pro
hes l'unde l'autre (Goldstein et al., 1988) pour fournir les deux a
quisitions interférométriques.Il s'agit de l'appro
he multipasse généralement utilisée pour les 
apteurs satellitaires.� Système à deux antennes qui é
lairent simultanément le même terrain (Zebker et al.,1992) pour éviter le problème de dé
orrélation temporelle des surfa
es provoqué parexemple lors d'une variation du sol imagé entre les deux passages de l'antenne oupar di�érentes perturbations atmosphériques. Il s'agit de l'appro
he monopasse quia été utilisée dans la mission SRTM de la navette spatiale améri
aine et souvent pardes 
apteurs aéroportés.Pour 
es deux types de systèmes, la re
onstru
tion du relief est réalisée en se basantsur la même théorie (Li et Goldstein, 1987) que nous présentons dans la suite.3.1 Prin
ipe de l'interférométrieConsidérons le 
as d'un système interférométrique monopasse, l'altitude h d'une 
ibleest 
al
ulée à partir de l'interférogramme obtenu par la di�éren
e de phase des deux sig-103



Chapitre 4 : Re
onstru
tion du relief en imagerie RSOnaux qu'elle a retrodi�usés aux deux antennes S1 et S2, appelées respe
tivement antennemaîtresse et antenne es
lave (
f. FIG. 4.5).

Figure 4.5 � Prise de vue en interférométrie.En e�et, la phase d'un signal reçu mesure le dé
alage temporel entre l'émission dutrain d'ondes et le retour de son é
ho. Cette phase mesurée est en réalité la 
ombinaison deplusieurs phénomènes physiques qui inter
eptent l'a
heminement de l'onde entre le 
apteuret la 
ible. Ces phénomènes sont divers, nous 
itons à titre d'exemple les 
onditions atmo-sphériques, les propriétés des matériaux 
onstituant la 
ible et les pro
édés d'a
quisitiondu 
apteur (Petit, 2004). Ces derniers ajoutent au déphasage φg entre le signal émis et soné
ho par une 
ible, dû uniquement à la propagation du signal, des quantités d'informationnon désirable que l'on notera par φr. La phase mesurée s'é
rit alors 
omme étant :
φ = φg + φr . (4.6)En se plaçant dans l'hypothèse où l'indi
e du milieu traversé par les trains d'ondes est lemême que 
elui du vide, la phase due uniquement au trajet s'é
rit 
omme étant :
φg =

2π

λ
× 2R , (4.7)où R désigne la distan
e séparant le 
entre de la 
ible du 
entre de l'antenne.En se plaçant dans le 
as de deux a
quisitions d'une même 
ible, ave
 l'hypothèse de
onditions d'a
quisition presque identiques, nous avons :

φ1 =
2π

λ
2R1 + φr , (4.8)

φ2 =
2π

λ
2R2 + φr (4.9)

=
2π

λ
2(R1 −∆R) + φr .Ainsi la di�éren
e de phases ∆φ pour une 
ible donnée 
al
ulée à partir de 
es deuxa
quisitions vaut :104



3 Estimation des MNT par interférométrie
∆φ = φ1 − φ2 (4.10)

=
4π

λ
∆R.En négligeant la 
ourbure de la terre, la géométrie de prise de vue permet de relier ∆Rave
 l'altitude h de la 
ible imagée par l'expression suivante :

∆R =
B⊥h

R1sin(θ)
, (4.11)où B⊥ est la 
omposante perpendi
ulaire de la base et θ est l'angle d'in
iden
e (voirannexe D pour les détails du 
al
ul).Connaissant les deux expressions (4.10) et (4.11), il est possible de lier l'informationaltimétrique d'une 
ible ave
 la di�éren
e de phases ∆φ par l'expression suivante :

∆φ =
4πB⊥h

λR1sin(θ)

= 2π
h

hamb
, (4.12)où hamb est une quantité 
al
ulée à partir des paramètres d'a
quisition des données InRSO,appelée hauteur d'ambiguïté, et dont l'expression est donnée par :

hamb =
λ

2

R1sin(θ)

B⊥ . (4.13)Notons par ψ la mesure de phase interférométrique, appelée aussi phase empirique. Cettemesure est 
onventionnellement 
al
ulée modulo 2π, 
.-à-d.
ψ =< ∆φ >2π . (4.14)Ainsi la hauteur d'ambiguïté est en fait l'altitude pour laquelle la phase interférométriquemesurée aura fait un tour de phase 
omplet de 2π.En interférométrie, les di�
ultés de re
onstru
tion d'altitudes à partir des mesures dedéphasage sont le plus souvent dues à 
ette opération d'enroulement de la vraie phase, enplus du bruit interférométrique qui s'ajoute aux mesures.3.2 Contributions dans la phase mesuréeComme le déphasage φ dans l'équation (4.6) fait intervenir en réalité di�érentes quan-tités dues aux phénomènes physiques inter
eptant l'onde en propagation, qui peuvent
hanger d'une a
quisition à une autre, la phase interférométrique mesurée ψ dans (4.14)est en réalité 
omposée en plus de la phase relative à l'altitude de la s
ène de di�érentesautres quantités qu'on peut résumer par l'expression suivante :

ψ = ψtopo + ψorb + ψdef + ψatm + ψbruit , (4.15)où ψtopo est la phase topographique relative au délai de phase dû au relief, ψorb, appeléephase orbitale, est le délai de phase asso
ié à la 
ontribution de la terre plate, ψdef est ledélai de phase représentant le dépla
ement du terrain sur la ligne de visée du radar, ψatm,appelée 
ontribution atmosphérique, résulte de la variation des délais de phase apportés105



Chapitre 4 : Re
onstru
tion du relief en imagerie RSOpar les 
ou
hes de l'atmosphère dans le 
as des a
quisitions multi-passes, en�n ψbruit estun bruit qui pourrait être d'origine diverse telle que le 
apteur, la dé
orrélation temporelleou géométrique, et
.Ces quantités qui s'ajoutent à la mesure de phase, en plus de l'opération de l'en-roulement, rendent la tâ
he de la re
onstru
tion de la topographie d'une s
ène di�
ile etambigüe.3.3 Produit interférométriqueEn pratique, pour disposer de 
ette information de déphasage ψ, une 
haîne de traite-ments est indispensable à la suite de l'a
quisition des données images RSO, livrant à la �nun ensemble de données interférométriques qu'on appellera produit interférométrique.Initialement, nous disposons de données images 
omplexes prises par les deux antennes
S1 et S2, notées respe
tivement par z1 et z2 :

z1 = a1e
jψ1 , (4.16)

z2 = a2e
jψ2 , (4.17)où a1 et a2 
orrespondent respe
tivement aux amplitudes des images 
omplexes z1 et z2et ψ1 et ψ2 
orrespondent respe
tivement à leurs phases.Pour un 
al
ul pré
is de 
es mesures de déphasage entre ψ1 et ψ2, 
.-à-d. de l'interféro-gramme, une étape de re
alage est né
essaire pour bien faire se 
orrespondre les pixels.Di�érentes te
hniques de re
alage d'images RSO existent dans la littérature. Certainesreposent sur la 
orrélation statistique (Li et Goldstein, 1987), d'autres sur la transforméede Fourier rapide (Gabriel et Goldstein, 1988), d'autres re
ourent à une minimisation d'unefon
tionnelle dite de �u
tuation moyenne (Lin et al., 1991), et
. L'e�
a
ité et la �abilitéd'une te
hnique dépend de son adéquation ave
 les 
ara
téristiques des images à re
alertelles que la texture et la radiométrie. Il est à noter que les méthodes de re
alage permettentd'avoir un re
alage subpixelique, de l'ordre du dixième du pixel. Cela montre la grandepré
ision des interférogrammes que nous pouvons obtenir.Disposant d'images parfaitement re
alées, nous pouvons dès lors 
al
uler la quantitédite 
ohéren
e 
omplexe pour en déduire le produit interférométrique. Cette quantité estobtenue à partir du produit hermitien moyenné entre z1 et z2 (re
alées), noté par ζ, dont
haque pixel p est obtenu par l'opération suivante :

ζ(p) =

∑L
q=1 z1(q)z2(q)√∑L

q=1 |z1(q)|2
∑L

q=1 |z2(q)|2
(4.18)

= γ(p)ejψ(p) (4.19)où z2(q) est la valeur 
omplexe 
onjuguée au pixel q dans l'image z2 et L est le nombrede pixels utilisés pour moyenner la valeur au pixel p à partir des valeurs aux pixels q, à larésolution originale, dans une fenêtre de taille L. Ce moyennage permet en fait de réduirele bruit de spe
kle.106
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(d)Figure 4.6 � Exemple de produit interférométrique (données RSO fournies par le 
apteurERS-2 sur une zone de Serre-Ponçon). (a) image d'amplitude a1, (b) image d'amplitude
a2 re
alée par rapport à a1, (
) image de di�éren
e de phases ou interférogramme ψ, et (d)image de 
ohéren
e γ.De 
e produit hermitien, le produit interférométrique fourni est :� L'image des 
ohéren
es, notée par γ, qui n'est autre que le module de l'image 
om-plexe ζ. Elle peut être interprétée 
omme étant l'image de la 
orrélation entre lesdeux images RSO ou mesure de 
on�an
e dans l'interférogramme. La 
ohéren
e seraitfaible à 
ause d'un 
hangement important de l'angle d'in
iden
e, 
hangement de lanature du sol dans le 
as multipasse, présen
e de zones de très faibles rétrodi�usionoù le bruit thermique domine, et
.� L'interférogramme ou image des di�éren
es de phases, notée par ψ, qui n'est autreque la phase de l'image 
omplexe ζ enroulée dans [−π, π[. Comme indiqué dans107



Chapitre 4 : Re
onstru
tion du relief en imagerie RSOle paragraphe 3.2, on observe sur 
ette image des franges (résultant de l'opérationmodulo) de plusieurs natures :� franges orbitales dues à l'éloignement par rapport au 
apteur en distan
e,� franges topographiques dues au relief,� franges atmosphériques dues au 
hangement des 
onditions atmosphériques entreles deux a
quisitions,� franges dues au dépla
ement ou 
hangement de terrain de la zone imagée,� franges dues à d'autres sour
es de bruit : 
haînes d'a
quisition et de formation desdonnées, impré
ision des mesures, et
.Ces di�érentes franges sont en fait 
ombinées ensemble.Dans la �gure 4.6, un exemple de produit interférométrique est présenté. Partant de
es données fournies, estimer la topographie d'une s
ène dire
tement des mesures de l'in-terférogramme est don
 bien une tâ
he 
omplexe. Des prétraitements sont au préalableindispensables pour réduire la quantité d'information non-utile dans 
es mesures pour negarder à la �n que les mesures en relation ave
 le relief de la s
ène.Les franges orbitales peuvent être enlevées dans un premier temps en 
onsidérant lagéométrie de l'image et 
onnaissant les paramètres d'a
quisition du 
apteur. Les autresfranges, dues à des phénomènes divers et imprévisibles, sont beau
oup plus di�
iles àenlever. Leur identi�
ation et modélisation sont né
essaires pour mettre en pla
e des ap-pro
hes permettant de les estimer.Dans le paragraphe suivant, une des
ription plus détaillée de 
es artefa
ts de phase estalors proposée.3.4 Prin
ipales perturbations de la mesure interférométriqueNous répartissons 
es perturbations en deux 
atégories :A. Dé
orrélations :La dé
orrélation entre les deux images RSO du 
ouple interférométrique est l'une dessour
es majeures d'artéfa
ts et bruits parasites sur les interférogrammes. Cette dé
orréla-tion est d'origine variée :� bruit thermique additif lié au 
apteur,� impré
ision du re
alage qui introduit des réponses de 
ellules des deux images RSOne faisant pas intervenir les mêmes 
ibles élémentaires,� 
hangement de l'état de la s
ène entre deux a
quisitions dans le 
as de l'inter-férométrie multipasse, introduisant ainsi une dé
orrélation temporelle entre les 
el-lules de résolution,� longueur de la base séparant les deux antennes visant une même 
ellule de résolutionqui introduit une dé
orrélation spatiale due à la légère di�éren
e de l'angle d'in
i-den
e.B. Perturbations atmosphériques :Sur les données interférométriques réelles, les perturbations atmosphériques s'observentsous la forme de franges parasites. Ces perturbations, qui sont dues essentiellement auxmodi�
ations des 
onditions atmosphériques entre les di�érentes a
quisitions, entraînentun 
hangement d'indi
e de réfra
tion de l'atmosphère et don
 une variation du trajet del'onde radar. Ainsi une rotation de la phase sur l'interférogramme s'en suit. Ce déphasage108



3 Estimation des MNT par interférométrieintroduit dans les observations de phase est don
 une sour
e d'erreur si l'estimation del'altitude est réalisée dire
tement à partir de 
es données.Dans le travail de thèse (Chaabane, 2004), en s'attaquant à la problématique de l'in-terférométrie di�érentielle pour estimer le 
hangement et le dépla
ement du terrain entredi�érentes a
quisitions, les perturbations atmosphériques sont dans un premier temps lo-
alisées et ensuite 
orrigées. Ces perturbations ont été réparties en deux 
lasses : globaleset lo
ales. Les perturbations globales, tou
hant l'intégralité de la s
ène imagée, supposentl'homogénéité de la troposphère et introduisent un déphasage linéaire par rapport à la to-pographie de la s
ène. Cette hypothèse n'est pas toujours véri�ée dès que des phénomènesmétéorologiques parti
uliers tels que les nuages, le 
hangement du taux d'humidité entreles zones de la s
ène, et
. interviennent. Par 
onséquent, l'hétérogénéité dans la 
ou
hede la troposphère apporte d'autres franges parasites lo
ales indiquant la présen
e de tellesperturbations. L'auteur propose des outils algorithmiques pour pouvoir estimer 
es per-turbations et les 
orriger des mesures interférométriques, en vue de fournir des interféro-grammes di�érentiels pour l'estimation des 
hangements ou mouvements du terrain. Nousreviendrons sur 
es perturbations atmosphériques dans le 
hapitre suivant.Maintenant que nous 
onnaissons la nature des prin
ipales perturbations et artefa
tsdans les mesures interférométriques, les 
orriger de l'interférogramme brut permet d'obtenirune image de phase en relation dire
te ave
 le relief de la s
ène par l'opération modulo 2π.Nous nous retrouvons alors fa
e à un problème de développement des franges dans 
etteimage. Sa résolution 
onsiste à distinguer entre une mesure de phase de valeur ψ rad etune autre mesure de phase de valeur égale à (ψ+2nπ) rad, ave
 n un entier. Ce problèmeest 
onnu par le nom de déroulement de phase.3.5 Déroulement de phase InRSO et estimation de MNTLe problème de déroulement de phase pourrait être simpli�é en un premier temps, sinous supposons la 
ontrainte suivante : la phase absolue φ ne varie jamais de plus de πentre deux points 
onsé
utifs. Ainsi quand ψ varie de plus π la phase absolue a don
 
hangéde 
y
le, et on augmente ainsi ou diminue la valeur de la phase mesurée par 2π.Cette 
ontrainte dite de régularité ou 
ondition d'Itoh (Itoh, 1982) entraîne ainsi l'ex-isten
e d'une solution unique pour φ à une translation d'un multiple de 2π près.En pratique, 
ette 
ontrainte de régularité est généralement non véri�ée à 
ause desdi�érentes situations qui entraînent des faux sauts de phase dépassant π, telles que :� le bruit interférométrique qui pourrait toujours persister même suite à la 
orre
tionde l'interférogramme des franges parasites,� les fortes dis
ontinuités sur la zone imagée et la spé
i�
ité de la géométrie d'a
-quisition radar entraînant des phénomènes de repliement de phase et de l'aliasing,surtout observables dans les endroits à fortes pentes par rapport à l'angle d'in
iden
e.La 
ondition de régularité d'Itoh est alors non respe
tée. En l'absen
e de 
ette 
on-dition, le problème devient 
omplexe. Il s'agit bien d'un problème inverse mal-posé. Ledéveloppement de franges de pro
he en pro
he 
onduit à des résultats di�érents suivant le
hemin emprunté (Ghiglia et al., 1987). On assiste à un phénomène d'ambiguïté de phase.Dans la suite, 
ertaines des méthodes développées dans la littérature pour résoudre un109



Chapitre 4 : Re
onstru
tion du relief en imagerie RSOtel problème inverse sont dé
rites. Nous renvoyons le le
teur à l'ouvrage (Ghiglia et Pritt,1998) pour une étude détaillée de 
ertaines des appro
hes présentées.Nous proposons une 
lassi�
ation de 
es appro
hes similaire à 
elle proposée dans(Dupont et Berthod, 1994) en méthodes lo
ales et méthodes globales.Les méthodes lo
ales permettent de re
onstruire l'image de phases absolues parun pro
essus de développement de pro
he en pro
he. En par
ourant l'interférogramme,la phase est déroulée pixel par pixel lo
alement de façon à minimiser la di�éren
e dephase entre deux pixels voisins. Cependant, dans le 
as pratique ave
 la présen
e du bruit,di�érentes solutions sont obtenues en empreintant des 
hemins di�érents. La 
orre
tion desdonnées des in
ohéren
es qui perturbent le déroulement est don
 né
essaire.Initialement, l'appro
he dite bran
h-
ut proposée dans (Goldstein et al., 1988) met enéviden
e la présen
e de résidus qui sont les points où la phase interférométrique ne peutpas être déroulée linéairement par voisinage. En les lo
alisant, il est possible de délimiterles zones où le développement de franges par propagation est possible.Certaines appro
hes reposant sur 
e formalisme, telles que 
elles exposées dans (Huntley,1989), (Towers et al., 1989), (Judge et al., 1992), (Monti-Guarnieri et al., 1993), (Judge,1994), (Cusa
k et al., 1995), (Bu
kland et al., 1995), (Just et al., 1995), résolvent le prob-lème en asso
iant des bran
hes à 
es résidus. D'autres sont guidées par des informationsdonnées par des 
artes de qualité sur l'interférogramme, soit en exploitant uniquement 
etteinformation pour dérouler la phase (Bone, 1991), (Quiroga et al., 1995), (Lim et al., 1995),(Xu et Cumming, 1996), soit en utilisant les 
artes pour dé�nir rigoureusement les masques(Prati et al., 1990), (Derauw, 1995). Ces 
artes, appelés mask-
uts dans (Flynn, 1990), in-diquent la qualité de la mesure de phase pour pouvoir développer lo
alement les franges.Elles sont 
onstruites par exemple à partir des mesures de phase par pseudo-
orrélation(Ghiglia et Pritt, 1998) ou suite à des traitements de type �ltrage de l'interférogramme etprise en 
ompte des données d'amplitude (Trouvé, 1996).Ces méthodes lo
ales restent néanmoins sensibles au bruit de phase 
ara
téristique desdonnées InRSO et à l'information donnée par les 
artes de qualité. En 
as d'une erreursurvenue au 
ours du pro
essus de développement de franges, 
ette dernière sera propagée !Les méthodes globales (ou régionales) reposent prin
ipalement sur les trois ap-pro
hes suivantes :1. La première est la segmentation de l'interférogramme pour lo
aliser les franges. Elleest réalisée en déte
tant des 
ontours qui 
orrespondent aux lignes de fort 
ontraste(
.-à-d. les limites des franges de phase) (Lin et al., 1992), (Lin et al., 1994). La phaseest alors déroulée en ajoutant ou retran
hant un multiple de 2π à 
haque fois qu'unede 
es lignes est fran
hie. Cette méthode est limitée aux images où la déte
tion deslimites de franges est �able.2. La deuxième est la minimisation de norme Lp (Ghiglia, 1996) qui 
onsiste en fait àminimiser la di�éren
e entre les gradients de la phase mesurée et la solution qu'on
her
he.Le 
as de la norme L2, qui 
orrespond à l'appro
he de déroulement par moindres 
ar-rées, a été étudié dans (Fried, 1977), (Frost et al., 1979), (Ghiglia et Romero, 1994),110



4 Appro
hes bayésiennes de re
onstru
tion de phase InRSO(Fornaro et al., 1996), (Pritt, 1996), (Trouvé, 1996). Un algorithme de minimisationexa
te de 
e 
ritère a été proposé dans (Biou
as-Dias et Leitao, 2002) reposant sur lesalgorithmes de �ot dans les réseaux. Ensuite, une version plus rapide a été proposéepar le même auteur dans (Biou
as-Dias et Valadao, 2007) reposant sur la te
hniquede 
oupe-minimum sur graphes binaires. En revan
he, le point faible de 
e 
ritèreest sa tendan
e à lisser la re
onstru
tion. Les dis
ontinuités de la s
ène peuvent êtredétruites si des poids qui leur 
orrespondent ne sont pas 
onsidérés dans 
e 
ritère.L'appro
he par moindres 
arrées pondérées est alors une solution possible à 
e prob-lème (Ghiglia et Romero, 1994) (Trouvé, 1996).Le 
as de la norme L1, qui préserve mieux les dis
ontinuités, a été étudié indépen-damment dans (Flynn, 1997) et (Costantini, 1998) tout en proposant des algorithmesd'optimisation exa
te reposant aussi sur la théorie des �ots dans les réseaux.Le 
as des normes où 0 ≤ p < 1 est en
ore meilleur pour préserver les dis
ontinuités,sauf que le problème de minimisation devient NP-di�
ile (Chen, 2001). Des algo-rithmes de minimisation approximative sont alors né
essaires. Un 
ompromis entrequalité de l'optimum et 
omplexité de l'optimisation devrait être pris en 
ompte.3. La troisième est l'appro
he bayésienne reposant sur le formalisme markovien pourrégulariser la solution tout en préservant au mieux les dis
ontinuités du relief (Dupont et Berthod,1994), (Leitao et Figueiredo, 1995), (Labrousse, 1996), (Ni
o et al., 2000), (Biou
as-Dias et Leitao,2001), (Ferraiuolo et al., 2004), (Biou
as-Dias et Valadao, 2007), (Biou
as-Dias et al.,2008), (Valadao et Biou
as-Dias, 2009). L'énergie est formulée selon un modèle d'at-ta
he aux données et un modèle a priori intégrant des 
onnaissan
es 
ontextuelles. Lare
onstru
tion de phase est obtenue par minimisation de 
ette fon
tion d'énergie. Lesperforman
es de 
e type d'appro
hes sont fortement liées à l'adéquation du modèleétabli au problème et aux données interférométriques (
.-à-d. tenir 
ompte du bruitInRSO, des dis
ontinuités, et
.) et à la performan
e de l'algorithme de minimisationutilisé. Néanmoins, les résultats obtenus par 
e type d'appro
hes, 
omparés à 
euxque donnent les appro
hes lo
ales, sont nettement meilleurs en terme de pré
ision,de robustesse et même en 
omplexité algorithmique.Dans la suite, nous nous fo
alisons sur les appro
hes bayésiennes de déroulement dephase. Nous dé
rivons quelques unes des appro
hes déjà proposées dans la littérature, touten mettant l'a

ent sur leur apport et limites dans 
e domaine.4 Appro
hes bayésiennes de re
onstru
tion de phase InRSOLes appro
hes de re
onstru
tion de phase InRSO par estimation MAP né
essitent ladé�nition de modèles de vraisemblan
e tirés des statistiques sur les données InRSO et desmodèles a priori dé
rivant l'information 
ontextuelle sur 
es images ainsi que le développe-ment d'algorithmes d'estimation e�
a
e du 
ritère MAP. On propose dans 
ette se
tionde 
ouvrir en détail 
es di�érentes phases à travers les travaux qui ont adressé 
e problèmedans la littérature.4.1 Statistiques des données interférométriquesLes statistiques des estimateurs des données InRSO, au sens du Maximum de vraisem-blan
e, dans le 
as de 
hatoiement pleinement développé ont été étudiées dans di�érents111



Chapitre 4 : Re
onstru
tion du relief en imagerie RSOtravaux (Goodman, 1963), (Lee et al., 1994), (Seymour et Cumming, 1994). Ces statis-tiques sont tirées de l'analyse multivariée 
omplexe. Nous renvoyons le le
teur à l'ouvrage(Goodman, 2006) pour une étude approfondie. Elles peuvent être développées selon lanature des données RSO que nous disposons : monovues, multivues et polarimétriques.Remarque : Notons que vu leur 
omplexité, 
ertains auteurs ont développé des modèlesapproximatifs plus simples à mettre en pla
e (Rodriguez et Martin, 1992), mais qui nesont valables que sous réserve d'avoir un nombre su�sant de vues et une bonne 
ohéren
e(Chaabane, 2004).Par la suite, on 
onsidère deux images RSO réalisation d'un 
ouple interférométrique
Z = [Z1Z2] à 
hatoiement pleinement développé, 
.-à-d. respe
tant 
ha
une le modèlegaussien 
ir
ulaire symétrique.Les 
al
uls seront détaillés sur un élément z = [z1z2] du ve
teur de réalisations Z. Nous
onservons les notations suivantes :

z1 = a1e
jψ1 , (4.20)

z2 = a2e
jψ2 , (4.21)où a1 et a2 
orrespondent respe
tivement aux amplitudes des images 
omplexes z1 et z2et ψ1 et ψ2 leurs phases.En 
onsidérant les lois gaussiennes 
ir
ulaires 
omplexes des distributions de z1 et z2,les distributions 
onjointes et marginales des éléments de 
es ve
teurs sont détaillées dansl'annexe E. Nous ne gardons pour la suite que la distribution sur la phase interférométriqueempirique ψ donnée en fon
tion de la phase interférométrique réelle φ et du degré de
ohéren
e γ par l'expression :

P (ψ|φ, γ) = 1− γ2

2π

1

1− γ2 cos2 (ψ − φ)

(
1 +

γ cos (ψ − φ)arccos
(
− γ cos (ψ − φ)

)
√

1− γ2 cos2 (ψ − φ)

)
.(4.22)A une valeur de 
ohéren
e �xe, 
ette fon
tion de vraisemblan
e est 2π-périodique et atteintses maxima à ψ =< φ >2π.En 
onsidérant l'intervalle de taille 2π 
entré sur la phase absolue φ ([φ − π, φ + π[),l'espéran
e et la varian
e de 
ette distribution valent respe
tivement

{
E[ψ] = φ ,

σ2ψ = E[(ψ − φ)2] = π2

3 − πarcsin(γ) + arcsin2(γ)− Li2(γ)
2 ,

(4.23)où Li2(.) est le dilogarithme d'Euler.La �gure 4.7(a) montre la 
ourbe de la densité de probabilité de la phase inter-férométrique en �xant la phase interférométrique réelle φ à 0 et en variant la 
ohéren
e γde 0 à ∼ 1. On remarque que pour une 
ohéren
e nulle, 
.-à-d., z1 et z2 sont deux signaux
omplètement dé
orrélés, la phase est distribuée uniformément. Dans le 
as inverse, 
.-à-d.une 
ohéren
e maximale (γ → 1), la distribution se rappro
he de 
elle de Dira
.Pour 
es mêmes valeurs de γ, la �gure 4.7(b) tra
e les valeurs des é
arts type σψasso
iés. On remarque alors la dépendan
e entre 
ohéren
e et bruit interférométrique : plusla 
ohéren
e est forte plus l'é
art type du bruit interférométrique sur la phase empirique
ψ est faible.112
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(b)Figure 4.7 � Allure des 
ourbes (a) de la loi de densité de probabilité de la phase inter-férométrique empirique pour une vraie valeur de phase nulle et (b) de l'é
art type σψ dela phase interférométrique empirique, en fon
tion de la 
ohéren
e γ.4.2 Ambiguïté de la phase InRSORevenons au problème de déroulement de la phase qui 
onsiste à partir des mesuresde l'interférogramme dans l'intervalle [−π, π[ pour re
onstruire les altitudes des 
ibles surl'image dans leur vrai intervalle [hmin, hmax], où hmin et hmax 
orrespondent respe
tivementaux hauteurs minimale et maximale que peut prendre l'altitude d'une 
ible. On supposeraque 
es deux quantités sont a priori 
onnues et que les valeurs des 
ohéren
es {γp, p ∈ P}le sont aussi (estimées).Une première appro
he exploitant les statistiques sur la phase InRSO serait l'estimationd'une image de phases dans le nouvel intervalle [φmin, φmax] qui maximise la vraisemblan
eave
 les données mesurées. Rappelons que :
φmin = 2π

hmin
hamb

, (4.24)
φmax = 2π

hmax
hamb

. (4.25)Notons par φ̃ 
ette image estimée par Maximum de Vraisemblan
e (MV). Elle estobtenue par :
φ̃ = argmax

φ
P (ψ|φ) (4.26)En 
onsidérant l'hypothèse d'indépendan
e des observations individuelles sur les pixels del'interférogramme, on a :

φ̃p = argmax
φp

P (ψp|φp) ;∀p ∈ P (4.27)Dans la �gure 4.8, la 
ourbe de la fon
tion de vraisemblan
e (fMV : φp 7−→ P (ψp|φp)) esttra
ée pour une 
ible p de vraie hauteur 50m et pour hp estimée variant sur l'intervalle113
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[hmin, hmax] = [0m, 200m]. Les paramètres d'a
quisition 
onsidérés sont 
eux d'un systèmeInRSO ave
 un 
apteur ERS-2 : {R1 = 825669m ;λ = 5.66 cm ; θ = 23�;B⊥ = 150m}. La
ohéren
e γ est �xée forte à 0.9 pour déduire l'e�et du bruit de dé
orrélation.Maximiser ainsi fMV serait possible si les 
ibles de la zone imagée sont d'altitudesinférieures à la hauteur d'ambiguïté qui vaut i
i 61m, étant donnée que sur une périodede 61m, un seul maximum de 
ette fon
tion existe. Si 
ette 
ontrainte est non véri�ée,l'estimation est ambiguë 
ompte tenu de la périodi
ité de la fon
tion et don
 de la présen
ede plusieurs maxima.L'ambiguïté est don
 prin
ipalement due au paramètre hamb. Plus il est faible parrapport aux hauteurs des 
ibles, plus l'ambiguïté de re
onstru
tion des altitudes est élevée.En pratique, 
e paramètre dépend essentiellement de la taille de la base (et don
 de B⊥)et de la longueur d'onde (λ). En 
ontrepartie, plus il est faible et plus la mesure quanti�éeest pré
ise puisque les di�érents niveaux de phase 
orrespondent à un plus petit intervallede hauteur.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

h

fM
V

Figure 4.8 � Allure de la fon
tion de vraisemblan
e fMV sur [hmin, hmax].Une appro
he possible qui permet de réduire et même enlever 
ette ambiguïté est lere
ours à plusieurs observations indépendantes de la même 
ible. Ces observations sontobtenues par des a
quisitions InRSO à di�érentes bases ou fréquen
es et don
 à di�érentsparamètres hamb. Cette appro
he est 
onnue par le nom de l'appro
he multi
anal, initiale-ment introduite dans (Madsen et Zebker, 1992), (Xu et al., 1994), (Ghiglia et Wahl, 1994).L'information de phase apportée par plusieurs 
anaux (ou observations indépendantes) estexploitée. La phase absolue est ainsi re
onstruite sans ambiguïté par maximum de vraisem-blan
e, si un nombre su�sant de 
anaux est disponible (Lombardini, 1996), (Corsini et al.,1997), (Pas
azio et S
hirinzi, 2002), (Fornaro et al., 2006).4.3 Re
onstru
tion de la phase InRSO par l'appro
he multi
analPour illustrer 
ette appro
he, nous 
onsidérons dans la suite au lieu d'un seul 
ouple in-terférométrique [z1z2] un ensemble de 
ouples interférométriques {[z11z12 ], [z21z22 ], ..., [zM1 zM2 ]},donnant di�érents interférogrammes. Ces données pourront être générées par deux pro
édésdi�érents :114



4 Appro
hes bayésiennes de re
onstru
tion de phase InRSO� Le premier, fournissant des données interférométriques multifréquen
es (
f. FIG. 4.9),
onsiste à utiliser plusieurs 
apteurs opérant à des bandes de fréquen
es di�érentes.Dans (Pas
azio et S
hirinzi, 2002), il a été montré qu'il est possible de disposer detelles données à partir d'un seul 
apteur, en partitionnant le spe
tre de Fourier obtenuen sous-bandes sans 
hevau
hement et selon 
ertaines 
onditions pour réduire l'am-biguïté sur les mesures de phases (Madsen et Zebker, 1992), (S
hmitt et Wiesbe
k,1997). En fait, la dé
omposition du spe
tre en sous-bandes sur l'axe de visée né
es-site des 
onditions sur les fréquen
es 
entrales des sous-bandes pour obtenir de tellesmesures de phase. Dans (Xu et al., 1994), reposant sur le théorème des restes 
hi-nois, il a été démontré que pour des paires de fréquen
es 
hoisies (fi, fj) véri�ant que
fi =

p
q et fj = r

s , ave
 {p, q, r, s} des entiers premiers entre eux, l'ambiguïté est désor-mais réduite par un 
ertain fa
teur en fon
tion de 
es paramètres et des ambiguïtésd'origine. Cependant, 
ela n'implique pas la résolution du problème de déroulementqui né
essite d'enlever 
omplètement l'ambiguïté sur les mesures de phase. Dans(Pas
azio et S
hirinzi, 2002), le spe
tre en azimut est aussi dé
oupé en sous-bandessans 
hevau
hement pour réduire la varian
e du bruit sur la phase estimée aprèsdéroulement. Cette dé
omposition génère en réalité di�érentes vues sur les données,pour 
haque fréquen
e utilisée. En revan
he, elle entraîne une perte en résolutionspatiale qui est en fait proportionnelle à la bande du spe
tre 
onsidéré (
.f. équa-tion 4.4) (Ulaby et al., 1986). Ainsi un 
ompromis entre le nombre de sous-bandes etla résolution spatiale des images doit être pris en 
ompte lors de 
ette dé
omposition.

Figure 4.9 � Con�guration multifréquen
e ave
 partitionnement du spe
tre de Fourierd'une image RSO en 12 sous-bandes {c1, c2, ..., c12} en utilisant un partitionnement dedeux bandes de fréquen
es BL (Bande L) et BC (Bande C) en trois fréquen
es di�érentes
ha
une {f r1 , f r2 , f r3} et {f r4 , f r5 , f r6} sur l'axe des fréquen
es en visée f r et en générant deuxvues L1 et L2 pour 
ha
une des fréquen
es 
onsidérées dans la bande de Doppler Bd enazimut.� Le deuxième, fournissant des données interférométriques multibases (
f. FIG. 4.10),pro
ède en 
onsidérant des images RSO prises ave
 des angles de vues légèrement115
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onstru
tion du relief en imagerie RSOdi�érents (Lombardini, 1996). Cette te
hnique est le plus souvent 
onsidérée dans le
as réel d'une appro
he multi
anal.

Figure 4.10 � Con�guration multibase par a
quisitions interférométriques en deux basesdi�érentes B1 et B2.Selon le 
hoix entre les deux 
on�gurations, la phase mesurée en un pixel p par un
anal c véri�e les équations (4.12) et (4.14). Elle est en relation ave
 la vraie hauteur durelief par l'expression suivante :
ψc =< 2π

h

hambc

>2π , (4.28)où hambc est la hauteur d'ambiguïté qui varie d'un 
anal à un autre, et dont l'expressionest dé�nie selon le pro
édé multi
anal 
hoisi
hambc =

{
λ
2
R1sin(θ)
B⊥

c
dans le 
as multibase ,

λc
2
R1sin(θ)
B⊥ dans le 
as multifréquen
e . (4.29)Pour 
haque 
anal c, la distribution de phase peut être alors exprimée par la distribu-tion (4.22) en tenant 
ompte de l'indi
e du 
anal c :

P (ψc|φc, γc) =
1

2π

1− γ2c
1− γ2c cos

2 (ψc − φc)

(
1 +

γc cos (ψc − φc)arccos(−γc cos (ψc − φc))√
1− γ2c cos

2 (ψc − φc)

)
,(4.30)où, γc est la 
ohéren
e de l'interférogramme du 
anal c et φc = 2π h

hamb
c

est la phase absolueà estimer relativement au 
anal c.Comme les 
anaux sont supposés indépendants, la fon
tion de vraisemblan
e multi
analmodélisant la distribution de la phase en tenant 
ompte des di�érentes observations in-dépendantes est obtenue alors par produit des fon
tions de vraisemblan
es sur les di�érents
anaux, 
.-à-d.116
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P (ψp|φp, γp) =

M∏

c=1

P (ψc,p|φc,p, γc,p) , (4.31)
ave
 M le nombre total de 
anaux disponibles et ψp = [ψ1,p, ψ2,p, ..., ψM,p].Il est à pré
iser que 
e modèle n'est vrai que sous l'hypothèse d'indépendan
e entreles 
anaux. En pratique, le re
ours à l'appro
he multifréquen
e en disposant de 
apteursopérant à di�érentes bandes permet d'avoir des mesures 
onsidérées statistiquement in-dépendantes. Cependant, en disposant d'un seul 
apteur et en dé
omposant le spe
tre ensous-bandes ou en utilisant une appro
he multibase ave
 
e même 
apteur, l'indépendan
eentre les 
anaux n'est plus toujours véri�ée. Cela né
essite, dans la mesure du possible,un 
hoix judi
ieux des fréquen
es ou des bases. Dans le 
as multibase, les auteurs de(Meglio et al., 2006) développent le modèle 
onjoint pour 3 bases (B12, B13 et B2,3) dis-posant d'une image maîtresse (S1) et deux autres es
laves (S2 et S3). On montre quepour des petites bases l'hypothèse d'indépendan
e n'est plus valable. En revan
he, pourdes grandes bases les deux modèles 
onjoint et ave
 indépendan
e entre les 
anaux ont un
omportement très pro
he. Dans 
e dernier 
as de �gure, il est alors plus pratique d'ex-ploiter le modèle ave
 une distribution indépendante entre les 
anaux, qui s'avère beau
oupmoins 
omplexe à déterminer.La �gure 4.11 montre l'allure des fon
tions de vraisemblan
e mono
anal pour 
ha
unedes bases utilisées pour les 3 a
quisitions ainsi que les 
ourbes de la fon
tion de vraisem-blan
e multi
anal ave
 deux ensuite trois 
anaux pour une 
ible donnée p de vraie hauteur
170m. On dispose dans 
et exemple de trois bases {B⊥

1 = 60m, B⊥
2 = 120m, B⊥

3 = 150m},pour un système InRSO opérant ave
 les mêmes paramètres 
apteurs qu'un ERS-2 (R1 =
825669m, θ = 23� et λ = 5.66cm). La vraie hauteur de la 
ible est don
 ambigüe pourles 3 
anaux puisque les hauteurs d'ambiguïté respe
tives sont 152m, 76m et 60m, 
eque montrent aussi les �gures 4.11(a), 4.11(b) et 4.11(
). Elle l'est aussi par maximum devraisemblan
e entre les deux premiers 
anaux. En e�et, en reprenant le travail de (Xu et al.,1994), et en se plaçant dans l'hypothèse de l'absen
e ou de la présen
e faible de bruit inter-férométrique, 
omme les valeurs des bases B⊥

1 = 60m et B⊥
2 = 120m ne sont pas premièresentre elles, l'ambiguïté est uniquement réduite au ppcm entre 152m et 76m, qui vaut i
i

152m. On retrouve alors l'ambiguïté du premier 
anal. Par 
ontre, en utilisant le premieret le dernier 
anal, l'ambiguïté est réduite beau
oup plus pour atteindre une hauteur de
ppcm(152, 60) = 2280m. Ce qui explique la lo
alisation d'un seul maximum de la 
ourbe devraisemblan
e multi
anal dans l'intervalle [0m, 200m]. Exploiter les trois 
anaux ensembleest en
ore une solution plus sure pour réduire d'avantage l'ambiguïté et améliorer en pré-
ision le pi
 
orrespondant au maximum de vraisemlan
e multi
anal, surtout en présen
ed'un bruit interférométrique. 117
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(f)Figure 4.11 � Allure des 
ourbes de vraisemblan
e mono
anal pour les trois 
anauxdisponibles et multi
anal pour deux et trois 
anaux ensembles. (a) 
ourbe de vraisem-blan
e asso
iée à la base B⊥
1 , (b) 
ourbe de vraisemblan
e asso
iée à la base B⊥

2 , (
)
ourbe de vraisemblan
e asso
iée à la base B⊥
3 , (d) 
ourbe de vraisemblan
e multi
analen utilisant les deux premiers 
anaux ensemble, (e) 
ourbe de vraisemblan
e multi
anal enutilisant le premier et le dernier 
anal ensemble, (f) 
ourbe de vraisemblan
e multi
analen utilisant les trois 
anaux disponibles.Ainsi en disposant d'un nombre su�sant de 
anaux et quelque soit l'altitude vraie de la
ible dans l'intervalle [hmin, hmax] où l'ambiguïté est enlevée par l'ensemble de 
es 
anaux,estimer la vraie hauteur d'une 
ible à partir d'observations indépendantes (mesures dephases) devient un problème moins 
omplexe à résoudre. D'où l'intérêt de 
ette appro
hepour la re
onstru
tion du relief.Ré
emment les méthodes bayésiennes de re
onstru
tion de la phase InRSO ont étéétudiées dans le 
as de l'appro
he multi
anal, a�n d'aboutir à une re
onstru
tion de laphase absolue déroulée et aussi régularisée. Nous présentons dans la suite deux méthodesré
entes proposées dans la littérature pour le déroulement et la régularisation de la phaseInRSO par une appro
he bayésienne. La première se pla
e dans le 
as mono
anal, oùl'ambiguïté sur la phase né
essite un algorithme performant pour la dérouler et la débruiter.La deuxième se pla
e dans le 
as multi
anal, où l'ambiguïté et le bruit sur la phase sontalors réduits pour obtenir une re
onstru
tion de relief plus pré
ise. Ces méthodes vont nousservir dans les pro
hains 
hapitres pour 
omparer et évaluer les résultats obtenus par nos118



4 Appro
hes bayésiennes de re
onstru
tion de phase InRSOappro
hes.4.4 Algorithmes de re
onstru
tion de phase InRSO4.4.1 Algorithme de re
onstru
tion de phase par une appro
he mono
analCet algorithme, proposé ré
emment dans (Valadao et Biou
as-Dias, 2009), repose surun modèle a posteriori pour dérouler et débruiter la phase InRSO simultanément tout enexploitant les performan
es de la te
hnique d'estimation MAP par 
oupe-minimum surgraphe.Le modèle de vraisemblan
e utilisé est le modèle de vraisemblan
e mono
anal 
onjointasso
ié au ve
teur z = [z1z2] dé
rit dans le paragraphe 4.1.Les potentiels d'intera
tion proposés dans le modèle a priori sont 
onsidérés 
ommee�
a
es pour préserver les dis
ontinuités ainsi que les zones lisses de la phase. Il s'agit depotentiels de la forme quadratique-tronquée :
Ep,q(φp − φq) =

{
(φp − φq)

2 si |φp − φq| ≤ π
π2 − πp + |φp − φq|p sinon

, (4.32)ave
 0 < p < 1.Vu la non 
onvexité de 
es potentiels, uniquement des optima lo
aux approximatifs sontobtenus ave
 les optimiseurs par 
oupe-minimum sur graphe. L'algorithme d'estimationmis en pla
e s'e�e
tue d'une manière itérative ave
 un s
héma multirésolution adapté,permettant d'améliorer la pré
ision de la solution d'une itération à une autre.Cette appro
he évaluée en terme de 
omplexité de 
al
ul est bien e�
a
e. Cependant,le re
ours à l'appro
he mono
anal présente toujours des limites en présen
e de donnéesInRSO faiblement 
orrélées prises sur des zones à fortes dis
ontinuités de pro�l ; d'autantplus que la minimisation approximative de l'énergie ne permet pas d'exploiter pleinementla robustesse du modèle de régularisation pour bien dérouler la phase dans les endroitsambigus.4.4.2 Algorithme de re
onstru
tion de phase par une appro
he multi
analCette appro
he, proposée dans (Ferraiuolo et al., 2004), permet de re
onstruire la phaseInRSO en exploitant la te
hnique multi
anal.Le modèle d'atta
he aux données utilisé repose sur la fon
tion de vraisemblan
e mul-ti
anal dé
rite dans le paragraphe 4.3 pour enlever l'ambiguïté sur la phase à dérouler.Le modèle a priori utilisé est le modèle markovien-gaussien lo
al, que l'on notera parLGMRF (Saquib et al., 1998), de densité de probabilité :
P (φ|σ) ∝ exp


−β

∑

(p,q)

(Φ(p)− Φ(q))2

2σ2p,q


 , (4.33)où σp,q est un hyperparamètre lo
al mesurant la 
orrélation spatiale entre les deux sitesvoisins p et q. Plus l'hyperparamètre σp,q est fort, plus la probabilité pour que les deuxsites p et q aient des valeurs di�érentes est élevée. Ces hyperparamètres lo
aux permettentdon
 d'introduire de l'information 
on
ernant la dis
ontinuité sur l'image des phases àre
onstruire.L'estimation de la phase φ par MAP est e�e
tuée grâ
e à un algorithme itératif où
haque itération est 
omposée de deux étapes. La première étape 
onsiste à estimer les119



Chapitre 4 : Re
onstru
tion du relief en imagerie RSOhyperparamètres lo
aux σ et la deuxième 
onsiste à estimer la phase φ 
onnaissant leshyperparamètres lo
aux du modèle a priori.Les auteurs exploitent l'appro
he d'estimation par maximum de vraisemblan
e pourtrouver 
es hyperparamètres. Cependant l'estimation de σ né
essite la 
onnaissan
e a pri-ori de φ. Ainsi l'idée proposée est d'estimer σ à l'itération k en utilisant l'estimation de
φ à l'itération k − 1 par EM (Expe
tation Minimization). Une fois l'estimation de 
esparamètres est faite, l'énergie est ensuite minimisée par l'algorithme ICM. L'algorithme
omplet 
onverge après un nombre �ni d'itérations, quand la phase estimée 
hange trèsfaiblement.Cette appro
he, 
omparée à la pré
édente, permet d'apporter une meilleure robustessedans la modélisation mais au prix d'un algorithme d'estimation très 
oûteux en tempsde 
al
ul. En e�et, l'ambiguïté sur la phase est 
ette fois-
i réduite ou enlevée (selon lenombre de 
anaux utilisés et le degré d'ambiguïté) grâ
e au re
ours à l'appro
he multi
anal.Par ailleurs, le modèle a priori exploité est 
onsidéré 
omme un modèle de régularisationrobuste dans le sens où il tient 
ompte à la fois des dis
ontinuités ainsi que des zoneslisses de la phase à re
onstruire. Cependant, il né
essite une étape lourde d'estimation deshyperparamètres lo
aux.Ces deux appro
hes que nous venons de dé
rire sont à notre sens parmi les te
hniquesde re
onstru
tion de la phase InRSO qui ont montré de bonnes performan
es dans la lit-térature. Elles ont été aussi testées et validées durant nos travaux de thèse sur un ensemblede données et ont montré des résultats intéressants.Nous notons par ailleurs que des performan
es similaires pourraient aussi être obtenuespar la te
hnique des moindres 
arrées pondérées. Cependant, pour une telle appro
he, despoids devront être bien estimés auparavant pour avoir de bons résultats. Ainsi deux étapessont né
essaires pour une telle appro
he, 
omme 
'est le 
as dans (Trouvé, 1996), où uneétape de �ltrage de l'interférogramme est au départ réalisée pour à la fois enlever le bruitsur la phase et pouvoir estimer (également ave
 l'amplitude) les poids qui seront inje
téspar la suite dans l'étape de déroulement de la phase par moindres 
arrées.5 Con
lusionUn aperçu général des méthodes de re
onstru
tion de relief par interférométrie RSO aété proposé. Certains des algorithmes de re
onstru
tion de phase InRSO par des appro
hesmarkoviennes, proposés ré
emment dans la littérature, sont présentés et analysés. Cesalgorithmes, 
omparés aux appro
hes 
lassiques lo
ales, sont 
onsidérés plus e�
a
es etrobustes du fait du re
ours à une appro
he d'estimation globale faisant intervenir desmodèles de régularisation lo
aux. Par ailleurs, nous avons soulevé 
ertains problèmes quis'avèrent en pratique importants. Ces problèmes tou
hent essentiellement aux deux 
ritèresd'évaluation : la 
omplexité algorithmique et la robustesse de la modélisation. Ces deux
ritères agissent respe
tivement sur l'e�
a
ité de l'appro
he et la qualité de la solutionobtenue.Dans 
es travaux de thèse, nous proposons des appro
hes de re
onstru
tion de phaseInRSO présentant un 
ompromis entre 
es deux 
ritères. La te
hnique multi
anal est ex-ploitée et 
ombinée ave
 des modèles a priori lo
aux et non-lo
aux aboutissant à desmodèles de re
onstru
tion du relief qui sont robustes aux artéfa
ts des mesures de phaseinterférométrique. Pour réduire la 
omplexité, nous avons re
ours à des algorithmes de120



5 Con
lusionminimisation d'énergies markoviennes par 
oupe-minimum sur graphes. Ces algorithmesqui sont développés dans la première partie de la thèse nous ont permis d'obtenir des op-tima de bonne qualité tout en gardant une faible 
omplexité algorithmique. Les di�érentsmodèles et les algorithmes d'estimation dédiés seront détaillés dans les 
hapitres suivants.
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Chapitre 5Re
onstru
tion de MNT par uneappro
he markovienne multi
analUne nouvelle appro
he de re
onstru
tion de MNT est introduite dans 
e 
hapitre. Elleest fondée d'une part sur un nouveau modèle markovien de déroulement et régularisa-tion de phase simultanément et d'autre part, sur les algorithmes e�
a
es de minimisationmarkovienne de premier ordre par 
oupe-minimum sur graphe.En premier lieu, le modèle markovien proposé est dé
rit. Ensuite, une étude du modèlemulti
anal proposé pour valider son 
omportement en présen
e de di�érents 
anaux à
ohéren
es variées est réalisée. Cette étude n'étant pas possible théoriquement a�n detenir 
ompte à la fois de la fon
tion de vraisemblan
e et de la fon
tion de régularisationet aussi de la diversité des milieux dans le 
as réel, nous proposons une étude empirique.L'impa
t de la présen
e de 
anaux à fort bruit interférométrique sur la pré
ision et laqualité de l'estimation d'un MNT synthétique sur une zone de reliefs est évalué. Ainsi nousjugerons de l'utilité ou non de �xer un 
ritère de séle
tion des 
anaux pour bien exploiterle modèle proposé.Ensuite, pour estimer les hyperparamètres lo
aux de la fon
tion de régularisation, l'al-gorithme de minimisation que nous dé
rivons et qui sera utilisé pour la re
onstru
tion del'altitude de la s
ène apportera une solution simple et e�
a
e à 
e problème. Les résul-tats seront par la suite 
omparés à 
e que donne un algorithme d'estimation robuste deshyperparamètres lo
aux pour une fon
tion de régularisation de type LGMRF.Confrontés à d'autres problèmes qui 
ara
térisent les données réelles, tels que les arté-fa
ts de type perturbations atmosphériques globales ou des dé
alages de phases di�érentsd'un 
anal à un autre, qui rendent les données in
ohérentes pour être exploitées ensemble,on se propose alors d'ajuster le modèle multi
anal pour tenir 
ompte de telles perturba-tions. Un algorithme rapide de 
orre
tion automatique de 
es données tout en estimant
onjointement la vraie altitude de la s
ène sera proposé.En�n, des résultats de la re
onstru
tion de MNT sur des données InRSO réelles serontprésentés et analysés. La qualité de la re
onstru
tion sera 
omparée à 
elle d'un MNTSRTM (Shuttle Radar Topography Mission). Une dis
ussion autour des problèmes d'ordrepratique ren
ontrés nous permettra de proposer des stratégies pour mieux exploiter lesoutils que nous proposons dans 
es travaux de thèse sur des données interférométriquesréelles quel
onques.Une partie de 
e travail a été publiée dans la revue IEEE Geos
ien
e and RemoteSensing Letters. Un premier arti
le montre la robustesse du modèle élaboré 
omparé àd'autres modèles markoviens et l'e�
a
ité de l'algorithme de re
onstru
tion en utilisantdes optimiseurs par 
oupe-minimum sur graphe de l'état de l'art (Ferraioli et al., 2009).123



Chapitre 5 : Re
onstru
tion de MNT par une appro
he markovienne multi
analUn deuxième arti
le introduit l'algorithme de minimisation e�
a
e mixte pour améliorerles performan
es de l'appro
he ainsi que la pré
ision sur la phase re
onstruite est en 
oursde révision (Shabou et al., 2010a).1 Modèle MCPU+TVA�n de résoudre le problème de la re
onstru
tion de la phase InRSO tout en tenant
ompte de 
ertaines di�
ultés qui peuvent se présenter, 
omme le bruit interférométrique,les fortes dis
ontinuités du milieu à re
onstruire et la présen
e de zones de faibles 
o-héren
es, nous proposons un modèle d'énergie qui permet d'enlever l'ambiguïté sur laphase InRSO et de la régulariser. Ce modèle repose sur la vraisemblan
e multi
anal de laphase InRSO et le modèle de régularisation par variation totale. Cela présente les avan-tages suivants :� Disposant d'un ensemble d'interférogrammes sur la même zone (multibases ou multi-fréquen
es), le modèle de vraisemblan
e permet de re
onstruire approximativementles pro�ls de la s
ène imagée en retrouvant les multiples de 2π pour dérouler laphase. Le re
ours à di�érentes observations provenant des di�érents 
anaux permetd'apporter d'une part plus d'information au niveau des zones à faible 
ohéren
e, trèsbruitées et di�
iles à re
onstruire et d'autre part de réduire l'ambiguïté de la re
on-stru
tion de l'altitude des zones élevées ou présentant des fortes dis
ontinuités.� A 
e modèle de vraisemblan
e, nous ajoutons une 
ontrainte de régularité sur laphase à re
onstruire en utilisant la TV 
omme a priori. Ce dernier modèle permetde 
onserver les dis
ontinuités du milieu et d'exploiter les algorithmes e�
a
es deminimisation par 
oupe-minimum sur graphe.Le modèle global proposé pour estimer l'image d'altitude h de la s
ène se présente alors
omme suit :
E(h|ψ) = −

∑

p

∑

c

log(P (ψc,p|hp)) +
∑

(p,q)

wp,q|hp − hq| , (5.1)où
P (ψc,p|hp) =

1

2π

1− γ2c,p
1− f2c,p(hp)


1 +

fc,p(hp)arccos(−fc,p(hp))√
1− f2c,p(hp)


 , (5.2)ave


fc,p(hp) = γc,p cos

(
ψc,p −

2π

hambc

hp

)
, (5.3)

γc,p est la 
ohéren
e empirique de l'interférogramme du 
anal c au site p, 
al
ulée à partirdes 
ouples RSO formant l'interférogramme ψc, hambc est la hauteur d'ambiguïté relativeau 
anal c et wp,q est un hyperparamètre lo
al ajustant la régularisation lo
alement entredeux sites voisins (p, q), si une information de dis
ontinuité est fournie. Généralement,en l'absen
e d'une telle information, 
et hyperparamètre est �xé globalement sur toutel'image, pondérant ainsi l'e�et de la régularisation par rapport à la vraisemblan
e auxdonnées. Les autres notations présentes dans 
ette forme sont les mêmes que 
elles du
hapitre pré
édent.Le modèle établi repose sur deux types de paramètres :124



2 Étude de l'in�uen
e de la 
ohéren
e sur l'estimation multi
anal� le nombre des 
anaux né
essaires pour dérouler 
orre
tement la phase InRSO,� les hyperparamètres lo
aux utiles a�n de mieux préserver les dis
ontinuités du milieu.L'estimation de 
es paramètres permet d'obtenir une appro
he non-supervisée de re-
onstru
tion de la phase InRSO. Cependant, il s'avère qu'en pratique, ave
 la présen
ed'énormes variations entre di�érentes s
ènes et types de données InRSO, une telle estima-tion reste toujours une tâ
he 
omplexe.Pour 
e faire, on se propose au début d'étudier l'in�uen
e des 
anaux à di�érentes
ohéren
es sur la qualité de l'estimation de l'altitude pour pouvoir 
on
lure sur le nombreet le 
hoix des 
anaux. Ensuite, l'algorithme de minimisation de la fon
tion d'énergie établiedans (5.1) sera présenté. Cet algorithme apportera une solution e�
a
e pour estimer leshyperparamètres lo
aux.
2 Étude de l'in�uen
e de la 
ohéren
e sur l'estimation mul-ti
analDans 
ette étude, partant d'un modèle numérique de terrain, un ensemble d'interféro-grammes multibases et multipasses selon les paramètres du satellite ERS-2 est généré. Lazone présente trois milieux di�érents à 
ohéren
es variables. Le fa
teur de dé
orrélationest ampli�é d'un 
anal à l'autre di�éremment entre les milieux.Nous allons 
onsidérer indépendamment deux types de dégradations. La première sériede dégradations est due uniquement à l'augmentation de la longueur de la base, tout en
onsidérant une bonne 
ohéren
e temporelle sur les di�érents 
anaux. La deuxième sérieest plut�t due à une dé
orrélation temporelle entraînant un bruit de phase. Cette dernièresérie est générée uniquement à partir de deux bases.Pour 
ha
une des deux séries, nous re
onstruisons itérativement l'altitude de la s
èneen ajoutant à 
haque itération un nouvel interférogramme plus bruité que les pré
édentset en enregistrant à 
haque fois l'erreur moyenne de re
onstru
tion. Les résultats serontmoyennés sur une dizaine de réalisations de la même expérien
e. En�n, l'évolution del'erreur sera étudiée pour 
on
lure sur l'e�et de la dégradation de la 
ohéren
e du 
analsur l'estimation multi
anal globale du relief.Dans la �gure 5.1, le MNT synthétique utilisé ainsi que le premier interférogramme (deplus forte 
ohéren
e) et le dernier interférogramme (de plus faible 
ohéren
e) pour 
ha
unedes deux séries sont présentés. La 
arte de 
ohéren
es asso
iée à la s
ène montre bien laprésen
e de trois milieux di�érents. Cela pourrait re�éter un 
as réel en présen
e de diversmilieux dans une même s
ène : végétations, la
s, zones urbaines, et
.A 
haque 
anal, du premier au dernier (30 
anaux sont utilisés), il s'agit des mêmes
artes de répartition des 
ohéren
es utilisées pour générer les deux séries d'interféro-grammes. Cela nous permettra don
 de 
omparer aussi l'impa
t d'une dé
orrélation tem-porelle à 
elle spatiale sur la qualité de la re
onstru
tion par l'appro
he multi
anal. 125
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(a) (b)

(
) (d)

(e) (f)Figure 5.1 � Données interférométriques à partir d'un MNT synthétique. (a) Le MNTd'origine, (b) sa visualisation en 3D, (
) la 
arte de 
ohéren
es 
onstruite par milieu, (d) lepremier interférogramme (le moins bruité) pour les deux séries de dégradations, les derniersinterférogrammes (les plus bruités) pour (e) la première série (mutibase), et (f) la deuxièmesérie (multipasse).126



2 Étude de l'in�uen
e de la 
ohéren
e sur l'estimation multi
analLa �gure 5.2 illustre l'évolution des erreurs moyennes de re
onstru
tion pour les deuxdi�érentes séries lorsqu'on augmente le nombre de 
anaux pris en 
ompte.Nous remarquons que pour les deux types de dégradations, l'impa
t des 
anaux à faibles
ohéren
es est plut�t positif sur la qualité de la re
onstru
tion. En ajoutant autant d'in-terférogrammes à 
ohéren
es réduites, l'erreur de re
onstru
tion diminue. Cela s'expliquepar le fait que le re
ours aux interférogrammes apporte une information de pré
ision surla re
onstru
tion plus importante que le bruit qui les 
ara
térise. De plus, le re
ours à larégularisation permet de réduire l'information de bruit non né
essaire au déroulement dela phase. Cependant, 
et e�et reste observable jusqu'à un fa
teur de dé
orrélation limite,au delà duquel un interférogramme très bruité n'apporte plus de l'information utile pourla re
onstru
tion et peut même entraîner une légère dégradation des performan
es.
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Figure 5.2 � E�et de la 
ohéren
e sur la qualité de l'estimation du MNT par une appro
hemulti
anal. En trait 
ontinu, uniquement la dé
orrélation spatiale est ampli�ée en ajoutantdes 
anaux à bases plus longues que les pré
édentes. En trait dis
ontinu, en utilisantuniquement deux bases, le fa
teur de dé
orrélation est ampli�é à 
haque simulation pourfaire 
orrespondre les 
ohéren
es de 
ette série de re
onstru
tions à 
elles de la premièresérie.Cette simple étude empirique nous laisse 
on
lure que l'in�uen
e du 
hoix ou de laséle
tion d'interférogrammes à exploiter par le modèle multi
anal, parmi l'ensemble d'in-terférogrammes disponibles, est de faible impa
t sur la qualité �nale de la re
onstru
tion.Néanmoins, dans le 
as de données réelles, il serait préférable de ne 
onsidérer que les
anaux à faible dé
orrélation temporelle pour réduire le plus possible un impa
t négatifsur la re
onstru
tion et aussi réduire l'utilisation de la mémoire physique né
essaire pourle sto
kage des mesures de phase à prendre en 
ompte dans la fon
tion d'énergie. 127



Chapitre 5 : Re
onstru
tion de MNT par une appro
he markovienne multi
anal3 Minimisation markovienne et estimation des hyperparamètreslo
auxAyant dé�ni les observations à 
onsidérer dans le modèle de l'énergie, le problème dere
onstru
tion se ramène à minimiser la fon
tion d'énergie établie. Ce problème de min-imisation se 
ara
térise par :� des données volumineuses en pratique,� une fon
tion d'énergie fortement non-
onvexe présentant plusieurs optima lo
aux,� une information physique à re
onstruire né
essitant une bonne pré
ision.Ainsi sa bonne résolution né
essitera un algorithme d'optimisation su�samment e�
a
epour résoudre 
es di�érentes problématiques.En reprenant l'étude faite dans la première partie du manus
rit, l'optimisation mixteFastDC semble bien adaptée à 
e problème d'optimisation. Dans la suite, les étapes del'algorithme de re
onstru
tion de la phase InRSO sont détaillées.3.1 Étape 1 : optimisation dis
rèteAu 
ours de 
ette première phase d'optimisation, les mouvements de partitions largeset multi-étiquettes (MPLM) sont exploités. Une pré
ision TF sur l'image de relief à re-
onstruire est au préalable �xée. Pour les mouvements de type extension ou é
hange, 
ettepré
ision sert à quanti�er l'intervalle d'étiquettes [hmin, hmax]. Pour les mouvements detype saut, elle sera utile pour dé�nir les étiquettes itérativement. Le modèle a priori util-isé est la TV, où les hyperparamètres lo
aux sont �xés à une 
onstante de régularisation :
wp,q = β ,∀(p, q) . (5.4)Dans la première partie du manus
rit de thèse, on a pu 
onstater que les stratégies demouvement de partitions par extension ou saut multi-étiquettes sont les plus performantes.L'extension multi-étiquettes, né
essitant une quanti�
ation au préalable de l'ensembledes étiquettes, serait plus adaptée aux reliefs ri
hes en stru
tures 
onstantes par mor
eaux,tel est le 
as des milieux urbains. En présen
e de telles zones, la quanti�
ation des niveauxd'altitudes est d'un impa
t faible sur la qualité de l'estimation.En revan
he, fa
e à de s
ènes naturelles telles que des zones montagneuses, on préfèreun mouvement multi-étiquette de type saut, puisque 
e dernier o�re plus de liberté de 
hoixdes étiquettes dans [hmin, hmax]. D'autant plus qu'il est possible d'a

élérer la 
onvergen
ede l'algorithme d'optimisation reposant sur 
e type de mouvements en proposant unestratégie de par
ours à s
héma multirésolution. Ainsi on explore mieux l'ensemble des
on�gurations possibles grâ
e à 
e mouvement par saut tout en a

élérant la 
onvergen
evers de bons optima grâ
e à la te
hnique multirésolution. Un exemple qui illustre 
ettedernière stratégie de par
ours est présenté dans la �gure 5.3. L'algorithme 
omplet estprésenté dans la �gure 5.4.128



3 Minimisation markovienne et estimation des hyperparamètres lo
aux
y
le 1, (δmax = 20, T = 5)
L(1)
4 = −10 −5 +0 +5 +10

L(2)
4 = −20 −15 +0 +15 +20
y
le 2, (δmax = 10, T = 2.5)

L(1)
4 = −5 −2.5 +0 +2.5 +5

L(2)
4 = 10 −7.5 +0 +7.5 +10
y
le 3, (δmax = 6.67, T = 1.67)

L(1)
4 = −3.33 −1.67 +0 +1.67 +3.33

L(2)
4 = −6.67 −5 +0 +5 +6.67
y
le 4, (δmax = 5, T = 1.25)

L(1)
4 = −2.5 −1.25 +0 +1.25 +2.5

L(2)
4 = −5 −3.75 +0 +3.75 +5
y
le 5, (δmax = 4, T = (1 = TF ))

L(1)
4 = −2 −1 +0 +1 +2

L(2)
4 = −4 −3 +0 +3 +4Figure 5.3 � Exemple de par
ours d'étiquettes par un mouvement type δ4-saut ave
 uns
héma multirésolution, partant de la pré
ision T = 5 à la pré
ision �nale TF = 1. Lesensembles d'étiquettes sont présentés pour 
haque 
y
le.En 
e qui 
onserne la stratégie de par
ours par des mouvements d'extension multi-étiquette, nous gardons le même s
héma d'optimisation que 
elui présenté dans le se
ond
hapitre de 
e manus
rit.Remarque : il faut mentionner que l'optimisation par sauts à s
héma multirésolutionest en général moins optimale que l'optimisation par le mouvement de saut tel qu'il a étéprésenté au premier 
hapitre, où à 
haque itération la nouvelle étiquette proposée à un sitedonné est obtenue en augmentant ou diminuant d'une unité l'étiquette 
ourante et ainside suite jusqu'à atteindre une étiquette limite. Cette dernière stratégie permet en réalitéd'explorer beau
oup plus de 
on�gurations et don
 d'avoir des propriétés de 
onvergen
eplus intéressantes. Cependant, en pratique, il s'est avéré que le s
héma multirésolutionaboutit souvent au même optimum que 
e que donne un s
héma normal de saut, maisave
 un temps de 
al
ul beau
oup plus réduit pour une même pré
ision donnée. La même
onstatation a été aussi faite dans (Valadao et Biou
as-Dias, 2009), où un autre s
hémamultirésolution a été adopté pour optimiser la fon
tion d'énergie proposée.Le résultat �nal de l'optimisation est une image d'altitude re
onstruite à partir dedonnées de phases interférométriques, à la pré
ision TF , que l'on notera par h̃(1). 129
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anal
Initialisation de h̃, T et δmax ;Pour 
haque 
y
le c faire

Ec := E(h̃) ;[Création de l'ensemble d'étiquettes de taille m par multirésolution℄
Lm = MultiResolution(m, δmax, T ) ;�n := faux ;Répéter[Re
her
he du mouvement de partition optimal℄

hopt = argmin
h
E(h) ,Si (E(hopt) < E(h̃)) Alors

h̃ := hopt ;Sinon�n := vraie ;Fin Sijusqu'à 
e que (�n == vraie)
;

[Véri�er la 
onvergen
e sinon rédu
tion des sauts et de la pré
ision par multiré-solution℄Si (E(h̃) < Ec ET T > TF ) Alors
δmax := δmax

c ; T := T
c ;Sinonretourner h̃ ;Fin SiFin Pour

Figure 5.4 � Algorithme d'optimisation multi-étiquette par sauts multirésolutions.3.2 Étape 2 : estimation des hyperparamètres lo
auxL'estimation des hyperparamètres lo
aux qui 
ara
térisent les dis
ontinuités de la s
èneà re
onstruire est une problématique d'une grande importan
e en imagerie. En e�et, lere
ours à des modèles a priori non-lo
aux implique une régularisation globale de l'imagepouvant détruire 
ertaines stru
tures �nes. Par exemple, un a priori de type quadratique,malgré son adéquation ave
 les zones lisses, introduit du �ou au niveau des dis
ontinuités etbords des objets. Un a priori de type variation totale, malgré son adéquation ave
 les zones
onstantes par mor
eaux, introduit une perte de 
ontraste entre deux zones adja
entes.Des études ont été menées dans 
e 
adre proposant des fon
tions de régularisationexprimant impli
itement les dis
ontinuités que pourrait avoir une image naturelle (Besag,1986; Charbonnier, 1994). Sauf que de tels modèles a priori ne sont pas adaptés à laplupart des optimiseurs par 
oupe-minimum sur graphes, vu leur non sous-modularité,et en parti
ulier à notre optimiseur MPLM qui né
essite la propriété de 
onvexité de lafon
tion multi-étiquette a priori.D'autres méthodes existent et qui reposent 
ette fois-
i sur les modèles de régularisation130



3 Minimisation markovienne et estimation des hyperparamètres lo
auxglobale, mais pondérés par un 
hamp exprimant les dis
ontinuités de l'image à re
onstruire.Ce 
hamps est 
ommunément appelé pro
essus de lignes et introduit initialement dans(Geman et Geman, 1984). Son estimation 
onjointement ave
 l'image à re
onstruire estdon
 né
essaire durant l'algorithme de minimisation. Les appro
hes d'estimation, tel quel'algorithme EM, sont 
oûteuses en temps de 
al
ul. D'ailleurs, un exemple de travauxutilisant 
ette te
hnique d'estimation pour la re
onstru
tion de la phase InRSO, montrantle 
oût de l'estimation de 
es hyperparamètres, a été présenté dans le 
hapitre pré
édent(Ferraiuolo et al., 2004).Dans notre 
as, nous proposons de les estimer ave
 un 
oût nettement réduit. Ene�et, l'image d'altitudes déjà re
onstruite (h̃(1)) est une image de stru
tures élevées dela zone re
onstruite à une pré
ision TF . Ainsi toutes les stru
tures ayant une élévationsupérieure à la pré
ision �xée sont re
onstruites �dèlement par rapport au modèle utilisé,sous réserve que l'optimum atteint est de bonne qualité (
e qui est généralement le 
asave
 les optimiseurs MPLM). De plus, en prenant le s
alaire β (5.4) du modèle markovienutilisé 
omme étant une 
onstante faible, l'e�et de perte de 
ontraste par TV sera bienréduit au prix d'un taux de bruit qui 
ara
térisera l'image �nale h̃(1). Cela ne posera pasde problèmes, tant qu'une deuxième étape de régularisation sera e�e
tuée partant de 
ette
on�guration. Ainsi il est possible à partir de h̃(1) d'estimer les dis
ontinuités à préserver surla solution �nale en e�e
tuant un seuillage. Le seuil dé�ni dé
idera parmi les dis
ontinuitésqui existent dans h̃(1) 
elles qui 
orrespondent à des stru
tures à préserver et 
elles qui
orrespondent au bruit non en
ore éliminé. On parle alors de fortes dis
ontinuités dansle premier 
as et de faibles dis
ontinuités dans le deuxième. Notant par µ 
e seuil, leshyperparamètres lo
aux sont alors être estimés de façon binaire 
omme suit :
{
wp,q = 0 si |h̃(1)p − h̃

(1)
q | > µ ,

wp,q = 1 sinon .Ainsi un simple par
ours de l'image re
onstruite h̃(1) permet de lo
aliser les fortes dis-
ontinuités à préserver dans la re
onstru
tion �nale. Le paramètre µ est �xé manuellementou automatiquement en étudiant l'histogramme des dis
ontinuités de h̃(1) (image des gradi-ents de h̃(1)). Cette méthode sera dis
utée dans les expérien
es et 
omparée à un estimateurrobuste des hyperparamètres lo
aux.3.3 Étape 3 : optimisation 
ontinueAyant ajusté le modèle de régularisation par les hyperparamètres lo
aux estimés, l'op-timisation 
ontinue par des
ente de gradient est e�e
tuée. Cette étape né
essite la 
onnais-san
e du gradient de la fon
tion d'énergie à minimiser.La fon
tion d'atta
he aux données est di�érentiable, son gradient est donné par :
∇Ep(hp) =

∑

c

−γp,c
2π

hambc

sin(ψp,c −
2π

hambc

hp)
( 3fp,c(hp)

1− f2p,c(hp)

+
acos(−fp,c(hp))

fp,c(hp)acos(−fp,c(hp)) +
√

1− f2p,c(hp)

)
, (5.5)ave


fp,c(hp) = γp,c cos(ψp,c −
2π

hambc

hp) . (5.6)La fon
tion de régularisation par TV, étant non-di�érentiable, est approximée selon lamême te
hnique utilisée que 
elle dans le 
hapitre 3. 131



Chapitre 5 : Re
onstru
tion de MNT par une appro
he markovienne multi
analA la 
onvergen
e de l'algorithme, la solution �nale h̃ est obtenue, proposant ainsi unere
onstru
tion e�
a
e de la phase absolue ave
 une meilleure pré
ision que 
elle de h̃(1).L'algorithme dans la �gure 5.5 illustre 
es trois étapes pour la re
onstru
tion d'unMNT.1. Optimisation MPLM : h̃(1) = argmin
h

E(h); (Hyperparamètres lo
aux 
onstants (5.4))2. Estimation des hyperparamètres lo
aux {wp,q}(p,q) à partir de h̃(1) en se �xant un seuil
µ ;3. Optimisation par des
ente de gradient partant de h̃(1) : h̃ = argmin

h
E(h);Figure 5.5 � Algorithme de re
onstru
tion de MNT.Pour la suite, 
ette appro
he de résolution sera appelée FastDC(MCPU+TV).4 Expérien
es sur des données de synthèseNous étudions la validité de l'appro
he proposée sur des données InRSO selon les
ritères suivants :� e�
a
ité en temps de 
al
ul et en 
onsommation de mémoire,� robustesse du modèle fa
e aux problèmes de bruit et dis
ontinuités de phase,� pré
ision sur l'image de reliefs re
onstruite,� simpli
ité dans l'estimation des hyperparamètres lo
aux pour la régularisation.Le jeux de données sur lequel est testée l'appro
he est une variété de données in-terférométriques simulées, multibases et multipasses, présentant di�érentes stru
tures, 
o-héren
es et ambiguïtés de re
onstru
tion. Ces données sont générées ave
 les mêmes paramètresque 
eux du 
apteur RSO embarqué sur le satellite ERS-2.La 
ohéren
e sera 
onsidérée 
onstante sur toute l'image pour 
haque 
anal et dépendrade la dé
orrélation spatiale due à la longueur de la base et d'un fa
teur de dé
orrélationdû à 
ertaines perturbations dé
rites au paragraphe 3.4 du 
hapitre 4 : temporelle, erreursde re
alage et bruit thermique. Ainsi la 
ohéren
e en 
haque 
anal sera exprimée sous laforme suivante :

γc = ηc

(
1− B⊥

c

B⊥
critique

)
, (5.7)ave
 ηc un fa
teur de dé
orrélation qui dépend du 
anal.Dans les di�érentes séries de données InRSO, de fortes dis
ontinuités 
ara
térisent las
ène, violant ainsi la 
ondition de régularité d'Itoh. De plus, di�érents types de stru
tures(
onstantes ou lisses par mor
eaux) sont présentes pour s'appro
her du 
as réel de s
ènesnaturelles. Les longueurs de bases sont 
hoisies de façon à avoir di�érentes ambiguïtés dedéroulement de franges.Les résultats obtenus par l'appro
he proposée seront analysés dans un premier temps,ensuite 
omparés à 
eux obtenus par d'autres appro
hes dans la littérature, parti
ulière-ment 
elles présentées dans le 
hapitre de l'état de l'art pré
édent.132



4 Expérien
es sur des données de synthèse4.1 Validation du modèle a priori
Cette première expérien
e est réalisée a�n de 
omparer le modèle proposé MCPU+TVau modèle MCPU+LGMRF en vu de montrer la pré
ision de l'a priori 
onsidéré malgré sasimpli
ité, 
omparé au modèle LGMRF, et aussi son apport en e�
a
ité pour l'algorithmed'optimisation et d'estimation des hyperparamètres.Dans la �gure 5.6, les données interférométriques simulées sont présentées. La zone
orrespond à une zone montagneuse présentant di�érentes stru
tures lisses et dis
ontinues.Cela nous permettra de valider le re
ours au modèle TV ave
 des hyperparamètres lo
aux(dis
ontinuités) dans 
e 
as de s
ènes naturelles.
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(f)Figure 5.6 � Données InRSO simulées à partir d'un MNT synthétique d'une zone mon-tagneuse. (a) Le MNT d'origine, taille de l'image = 250× 160, (b) sa visualisation en 3D,les interférogrammes générés selon les paramètres (base et fa
teur de dé
orrélation) (
) (d)(e) et (f) .Les di�érents 
anaux présentent des fortes ambiguïtés de phase à 
ause des dis
onti-nuités du pro�l et du fort bruit interférométrique, rendant une appro
he de déroulementmono
anal di�
ile. D'ailleurs, dans la �gure 5.7, un exemple de déroulement de l'interféro-gramme le moins ambigu par l'appro
he de minimisation exa
te de la norme L1 proposéedans (Biou
as-Dias et Valadao, 2007) est présenté.
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(b)Figure 5.7 � Re
onstru
tion du pro�l par l'appro
he de déroulement de phase PUMA ap-pliquée sur le premier 
anal de la �gure 5.6(
). (a) Pro�l re
onstruit, (b) son réenroulementdans [−π, π[.Cette dernière appro
he de déroulement de la phase InRSO, 
onnue par le nom PUMA,permet d'estimer la phase absolue en minimisant exa
tement et de façon itérative la norme
L1 de la di�éren
e entre les gradients de la phase et 
eux de l'image estimée. Grâ
e à late
hnique de 
oupe-minimum sur graphe, sa résolution est très rapide et non 
oûteuse enmémoire. A titre illustratif, le résultat obtenu dans la �gure 5.7 est obtenu en 2s. Cepen-134



4 Expérien
es sur des données de synthèsedant, des problèmes de déroulement persistent dans la re
onstru
tion �nale. Une telleappro
he n'est exploitable e�
a
ement que sur des données InRSO non fortement bruitéesave
 des franges espa
ées et de faible ambiguïté. En revan
he, même si un déroulementest possible, la re
onstru
tion obtenue à partir de telles données est moins pré
ise 
om-parée à 
e que donnera une appro
he multi
anal, où des interférogrammes formés par desgrandes bases o�rent une information de pré
ision plus ri
he pour la re
onstru
tion des
ènes naturelles.Les résultats de la re
onstru
tion du MNT par les deux modèles MCPU+TV et MCPU+LGMRFsont présentés dans la �gure 5.8. Les images des hyperparamètres lo
aux estimées pour 
ha-
un d'eux sont présentées dans la �gure 5.9. L'image de dis
ontinuités donnée par notreappro
he est une image binaire 
onstruite automatiquement ave
 seuillage de l'image desgradients de la solution h(1). Le seuil est 
hoisi de façon à pouvoir 
onserver les dis
ontinu-ités au delà d'une hauteur donnée. En dessous de 
ette hauteur, la régularisation est alorspossible entraînant un lissage de la zone. L'image de dis
ontinuités obtenue par l'appro
heMCPU-LGMRF est quant à elle une image en niveaux de gris obtenue à partir des statis-tiques lo
ales de l'image des pro�ls re
onstruite itérativement par un algorithme de typeEM.Dans le tableau 5.1, les résultats numériques et quantitatives de la re
onstru
tion sontdonnées : le temps de 
al
ul exprimé en minutes :se
ondes et l'erreur quadratique moyennenormalisée par rapport à la vérité du terrain : EQMN = ||h̃−hvraie||2
||hvraie||2 .Table 5.1 � Performan
es des appro
hes de re
onstru
tion FastDC(MCPU+TV) etMCPU+LGMRF en terme de temps de 
al
ul et d'erreur quadratique moyenne normaliséede re
onstru
tion. Algorithme Temps de 
al
ul (mn : s) EQMNFastDC(MCPU+TV) 02 : 35 0.31MCPU+LGMRF 31 : 02 0.30Remarque : Nous pré
isons que l'appro
he (MCPU-LGMRF) est par ailleurs sensibleà l'étape de l'estimation des hyperparamètres lo
aux à partir d'une 
onnaissan
e in
om-plète sur les données d'altitude. Nous avons présenté i
i uniquement les résultats sur lasérie d'interférogrammes où 
ette appro
he a pu donner des résultats satisfaisants. Dansle 
as général, des problèmes de déroulement sont possibles, s'il n y a pas assez d'in-terférogrammes. En pratiques, des données multivues sont générées pour remédier à 
esproblèmes.On remarque que les deux appro
hes ave
 des modèles a priori di�érents donnentpratiquement les mêmes résultats. Une légère pré
ision est apportée par le modèle LGMRFqui est naturellement un modèle plus pro
he de la réalité des s
ènes réelles. Cependant,l'estimation de ses paramètres est une étape 
oûteuse en temps de 
al
ul et fortementdépendante de la qualité du MNT re
onstruit à la première itération. Le re
ours au modèleTV simpli�e notablement 
ette étape d'estimation puisque 
e modèle permet à la fois depréserver les fortes dis
ontinuités de la s
ène tout en régularisant les données. De plus,la pondération de 
e modèle 
ontextuel global par des hyperparamètres binaires lo
auxpré
isant les dis
ontinuités à préserver permet d'améliorer la qualité de la régularisationen réduisant l'e�et de perte de 
ontraste 
ara
téristique de la minimisation de la variationtotale. 135
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(f)Figure 5.8 � Re
onstru
tion du MNT par les deux modèles MCPU+TV etMCPU+LGMRF. Le MNT re
onstruit par (a) MCPU+TV, et (b) MCPU+LGMRF, leursvisualisations respe
tives en 3D dans (
) et (d) et leurs réenroulements dans [−π, π[ (e) et(f) .136



4 Expérien
es sur des données de synthèseIl est important de noter qu'un lissage plus fort pourrait être aussi obtenue par notreappro
he pour s'appro
her plus du résultat donné par le modèle LGMRF et 
ela en réglantle paramètre de la forme de TV di�érentiable dans l'étape de l'optimisation 
ontinue,
omme il a été expliqué dans le 
hapitre 3. Cependant, nous avons préféré illustrer lerésultat obtenu en 
onservant au mieux la forme de TV utilisée dans l'étape d'optimisationdis
rète.

(a) (b)Figure 5.9 � Hyperparamètres lo
aux estimées par les deux appro
hes (a) MCPU+TV et(b) MCPU+LGMRF.4.2 Étude de l'algorithme d'optimisationCette se
onde expérien
e montre l'apport des optimiseurs MPLM pour minimiser e�-
a
ement la fon
tion d'énergie markovienne proposée tout en 
onvergeant vers des minimade meilleures qualités 
omparé à 
e que donnent les optimiseurs binaires par 
oupure min-imale sur graphe, tels que 
elui utilisé dans l'appro
he CAPE (Valadao et Biou
as-Dias,2009). Dans 
ette dernière appro
he, l'algorithme d'optimisation utilisé repose sur les mou-vements de partitions binaires de type saut, ave
 un s
héma multirésolution. A 
haque 
y
lede l'algorithme de minimisation, le pas du saut est divisé par deux jusqu'à une pré
ision�xée sur les données. L'algorithme est itératif et très rapide, où à 
haque itération ungraphe binaire est 
onstruit et le �ot-maximum y est 
al
ulé. Cependant, au
une garantiede 
onvergen
e vers un optimum lo
al de bonne qualité n'est assurée.Remarque : pour pouvoir 
omparer les minimiseurs, nous avons 
onsidéré le mêmemodèle multi
anal (MCPU+TV) dans 
ette expérien
e.Les données interférométriques simulées sont présentées dans la �gure 5.10. Comme l'ex-périen
e pré
édente, nous avons généré des données interférométriques ambigües pour unere
onstru
tion mono
anal. Le résultat d'un déroulement mono
anal de l'interférogrammele moins ambigu par PUMA est présenté dans la �gure 5.11. 137
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(h)Figure 5.10 � Données InRSO simulées à partir d'un MNT synthétique. (a) Le MNTd'origine, taille de l'image = 200 × 400, (b) sa visualisation 3D, les interférogrammesgénérés selon les paramètres (base et fa
teur de dé
orrélation) (
)...(h) .138
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(b)Figure 5.11 � Re
onstru
tion du pro�l par l'appro
he de déroulement de phase PUMAappliquée sur le premier 
anal de la �gure 5.10(
). (a) Pro�l re
onstruit, (b) son réenroule-ment dans [−π, π[.Les résultats de re
onstru
tion du MNT par l'optimisation mixte FastDC et l'algo-rithme d'optimisation par des sauts binaires sont présentés dans la �gure 5.12.Le tableau 5.2 illustre les résultats numériques de la re
onstru
tion : temps de 
onver-gen
e exprimé en minutes :se
ondes, mémoire physique en Mega O
tets o

upée durantune itération de l'algorithme d'optimisation et né
essaire pour la 
onstru
tion du grapheet le minimum de l'énergie atteint à la 
onvergen
e.Table 5.2 � Performan
es des optimiseurs MPLM et MPLB par sauts en terme de tempsde 
al
ul, o

upation en mémoire et minimum atteint de l'énergie.Algorithme Temps de 
al
ul (mn :s) Mémoire (Mo) EminSauts binaires 00 : 47 0.95 1.3091e + 05FastDC 03 : 52 2.44 1.0867e + 05Les résultats montrent que l'optimisation mixte proposée apporte les 
ontributionssuivantes :� un minimum de meilleure qualité en terme d'énergie est obtenu grâ
e au re
ours àdes mouvements de partitions multi-étiquettes,� la pré
ision de la solution est aussi bonne 
omparée à l'image d'origine, 
e
i grâ
e àl'estimation des hyperparamètres lo
aux suivie d'une optimisation 
ontinue,� une 
omplexité algorithmique a

eptable relativement à la taille des données 
om-parée à 
elle de l'algorithme par sauts binaires. Nous pré
isons que pour 
es données,une optimisation exa
te n'a pas été possible vu leur taille et 
elle de l'ensemble desétiquettes. On est 
onfronté aux limites d'une mémoire physique de 4 GO. D'oùl'intérêt des optimiseurs multi-étiquettes pour pouvoir 
onverger vers des optimapro
hes d'un optimum global, sans sou
is de mémoire physique.Ainsi un 
ompromis entre qualité de re
onstru
tion, pré
ision et 
omplexité algorith-mique est assuré par l'algorithme FastDC(MCPU+TV). 139
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(f)Figure 5.12 � Re
onstru
tion du MNT par les deux optimiseurs FastDC et l'algorithmepar sauts binaires ave
 un s
héma multirésolution. Minima obtenus par les deux algorithmesrespe
tivement dans (a) et (b), leurs visualisations respe
tives en 3D dans (
) et (d) et leursréenroulements dans [−π, π[ : (e) et (f) .
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5 Prise en 
ompte des perturbations globales5 Prise en 
ompte des perturbations globalesDans le 
adre des appro
hes multi
anaux, une dé
orrélation de l'information d'altitudeapportée par les di�érents interférogrammes empê
herait systématiquement le re
ours di-re
t au modèle proposé. Une étape d'estimation des perturbations sus
eptibles de les en-tâ
her, 
omme les perturbations atmosphériques, est au préalable né
essaire.Dans 
ette partie, nous nous intéressons spé
ialement aux perturbations globales quipourraient tou
her les mesures de phase et qui dépendent linéairement de la topographie dela s
ène. Cette 
lasse de perturbations peut 
ara
tériser les perturbations atmosphériquesglobales a�e
tant les mesures interférométriques, 
omme il a été dis
uté dans le travail dethèse (Chaabane, 2004), ou aussi des problèmes de dé
alage de phases qui 
ara
térisentaussi les données interférométriques multi
anaux réelles, les phases étant enroulées à une
onstante près (Ferraioli et al., 2008). On se propose ainsi d'ajuster le modèle de vraisem-blan
e multi
anal (5.1) pour pouvoir tenir 
ompte de 
es problèmes. Ensuite un algorithmerapide d'estimation de l'altitude pour traiter de telles données est introduit. En�n, l'ap-pro
he intégrale est testée sur un jeux de données interférométriques multipasses et multi-bases, synthétiques, et où une perturbation de phase globale est introduite sur 
haque 
analindépendamment.5.1 Modèle de vraisemblan
e ave
 perturbations de phase globalesPour un interférogramme donné, un modèle simpli�é des perturbations globales quis'ajoutent aux mesures de phase pourrait s'exprimer selon une relation a�ne ave
 la to-pographie du milieu 
omme suit :
φperturb = αh+ β , (5.8)ave
 φperturb la mesure de phase absolue d'une perturbation globale sur toute l'image,

α ∈ [−1, 1[ et β ∈ [−π, π[ les paramètres de 
e modèle.En prenant α = 0 dans 
e modèle, nous retrouvons les perturbations de type dé
alagede phases étudiées dans (Ferraioli et al., 2008).Ainsi en tenant 
ompte de 
ette information additionnelle à la phase topographique, lamesure de phase interférométrique s'é
rit 
omme :
ψ =< φtop + φperturb >2π , (5.9)ave
 φtop la phase topographique absolue.Il est 
lair qu'en disposant en plus des interférogrammes d'un modèle numérique deterrain de la même zone ave
 une même résolution et projeté selon la même géométrieradar, l'estimation des paramètres α et β pour 
ha
un des 
anaux est désormais possible.Mais alors, l'estimation du relief n'est plus utile, puisqu'il est 
onnu. Nous 
onsidéronsdans la suite qu'une telle donnée ne nous est pas fournie, ou qu'elle n'est pas assez pré
isepour une bonne estimation. Nous proposons ainsi un nouveau modèle de vraisemblan
emulti
anal pour estimer 
onjointement l'altitude et les paramètres de la perturbation sur
haque 
anal.En partant du même raisonnement que 
elui du 
hapitre pré
édent pour parvenir aumodèle de vraisemblan
e multi
anal, on 
onsidère que pour 
ha
un des pixels des 
anauxdisponibles, l'observation de phase a pour expression la forme suivante :

ψp,c =<
2π

hambc

hp + αchp + βc >2π , (5.10)141
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onstru
tion de MNT par une appro
he markovienne multi
analave
 hambc l'altitude d'ambiguïté du 
anal c, (αc, βc) les paramètres de la perturbation au
anal 
 et hp l'altitude vraie de la 
ible p.Ainsi pour 
haque 
anal, la distribution de la phase s'é
rit 
omme étant :
P (ψp,c|hp, αc, βc) =

1

2π

1− γ2c
1− f2p,c(hp)


1 +

fp,c(hp)arccos(−fp,c(hp))√
1− f2p,c(hp)


 , (5.11)ave


fp,c(hp, αc, βc) = γc cos

(
ψp,c − (

2π

hambc

+ αc)hp − βc

)
. (5.12)En supposant l'indépendan
e entre les observations de phases multi
anaux, le modèle devraisemblan
e multi
anal se réé
rit alors sous la forme :

P (Ψ|h, α, β) =
M∏

c=1

P (ψp,c|hp, αc, βc) , (5.13)ave
 Ψ le ve
teur 
olle
tant toutes les observations de phases multi
anaux, h l'image d'alti-tude, α et β les ve
teurs 
olle
tant les paramètres des perturbations globales sur les dif-férents 
anaux.5.2 Algorithme d'estimation 
onjointe altitude et perturbations globalesA�n d'estimer 
orre
tement l'altitude 
onjointement ave
 les paramètres des pertur-bations globales, nous proposons un algorithme itératif estimant à 
haque itération su
-
essivement l'altitude par maximum a posteriori en fon
tion des paramètres estimés, etensuite les paramètres par un maximum de vraisemblan
e en exploitant la nouvelle alti-tude estimée. Une telle appro
he d'estimation est non-exa
te. Cependant, en présen
e deplusieurs 
anaux et une image d'altitude régularisée, l'erreur d'estimation est réduite. Ene�et, la régularisation de l'image d'altitude permet à la fois de réduire la quantité de bruitsur les données et d'apporter une information 
ontextuelle 
ontraignant l'estimation desparamètres de perturbations globales à s'ajuster au mieux ave
 le pro�l de la s
ène. Deplus, le re
ours à plusieurs 
anaux améliore la pré
ision de l'estimation de 
es paramètreset réduit davantage le bruit interférométrique sur les mesures de phase.Ainsi l'étape d'estimation de l'altitude 
onnaissant les observations de phases et lesparamètres atmosphériques s'e�e
tue exa
tement ave
 le même algorithme 5.5. Le résul-tat de 
ette étape est inje
té dans le modèle de vraisemblan
e et l'étape d'estimationdes paramètres (αi, βi) , i ∈ {1, 2, ...,M} s'e�e
tue par un maximum de vraisemblan
emulti
anal par rapport aux observations de phases 
onnaissant l'altitude. L'estimation parmaximum de vraisemblan
e multi
anal est réalisée par un algorithme itératif rapide à deuxphases, reposant sur l'optimisation exa
te par 
oupe-minimum sur graphe. Initialement, lesparamètres de perturbations sont nuls. Une première phase 
onsiste à estimer exa
tementles bons paramètres αi 
onnaissant l'altitude et les paramètres βi 
ourants. La deuxièmephase 
onsiste à estimer les bons paramètres βi 
onnaissant l'altitude et les paramètres αi
ourants. Ces deux phase reprennent jusqu'à la 
onvergen
e. L'estimation de l'altitude estreprise 
onnaissant les nouveaux paramètres estimés. Ainsi de suite, jusqu'à la 
onvergen
ede l'algorithme 
omplet.La �gure 5.13 illustre l'algorithme 
omplet d'estimation de l'altitude et des paramètresdes perturbations globales. Nous appelons par la suite une itération 
omplète, formée del'estimation de l'altitude suivie des paramètres, un 
y
le.142
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Initialisation de h(0), des paramètres (α(0), β(0)) de tous les 
anaux et le nombre maximalde 
y
les ;Pour Chaque 
y
le t de 1 au nombre maximal de 
y
les faire[Estimation de l'altitude par FastDC partant de h(t−1) et 
onnaissant (α(t−1), β(t−1))℄

h̃ = argmin
h

E(h|Ψ, γ, α(t−1) , β(t−1));[Mise à jour des altitudes℄
h(t) = h̃ ;[Estimation des paramètres partant de (α(t−1), β(t−1)) et 
onnaissant h(t)℄
(α̃, β̃) = argmax

(α,β)
P (α, β|Ψ, h(t) , γ) ;[Mise à jour des paramètres℄

(α(t), β(t)) = (α̃, β̃) ;Si (h(t) == h(t−1)) Alorsretourner h̃, α̃ et β̃ ;Fin SiFin PourFigure 5.13 � Algorithme de 
orre
tion des données et de re
onstru
tion de MNT.
5.3 Résultats de re
onstru
tionDans 
ette expérien
e, on se propose d'étudier la robustesse du nouveau modèle proposétenant 
ompte des perturbations globales de types linéaires ave
 la topographie.Dans la �gure 5.14, un ensemble d'interférogrammes multibases et multipasses estgénéré à partir d'un MNT synthétique. Ces mesures interférométriques sont 
omposéesà la fois de la topographie de la s
ène, d'un bruit interférométrique et des perturbationsglobales selon le modèle linéaire (5.8). Les paramètres des perturbations varient d'un 
analà un autre indépendamment.Dans la �gure 5.15, les résultats de la re
onstru
tion du MNT à 
haque itérationde l'algorithme d'estimation sont présentés. On remarque à la première itération, où lesparamètres de perturbations sont initialement nuls, la di�
ulté que ren
ontre le modèlemulti
anal initial pour estimer 
orre
tement l'altitude. En avançant dans les itérations,les paramètres sont estimés 
orrigeant ainsi les artéfa
ts sur les données d'origine. D'oùl'intérêt d'une estimation itérative de 
es perturbations qui sont 
orre
tement éliminées àl'itération �nale de l'algorithme. La re
onstru
tion �nale est satisfaisante. 143
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(a) (b)

(
)Figure 5.14 � Interférogrammes simulés à partir d'un MNT synthétique. (a) Le MNT d'o-rigine, taille de l'image = 64×64, (b) sa visualisation 3D, (
) ensemble d'interférogrammesgénérés selon les paramètres (
ohéren
e, base, fa
teur de dé
orrélation et paramètres desperturbations globales).144
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(a) (b)

(
) (d)

(e) (f)Figure 5.15 � Résultats de re
onstru
tion du pro�l à di�érentes itérations de l'algorithmed'estimation des paramètres des perturbations globales. (a) itération 1, (b) itération 2, (
)itération 3, (d) itération 4, (e) re
onstru
tion �nale et (f) sa visualisation en 3D.6 Résultats sur des données réellesNous passons maintenant à la validation de l'appro
he proposée sur des données in-terférométriques réelles. Les données 
onsidérées sont en bande C a
quises sur la zone deSerre-Ponçon par le satellite ERS-2. Le 
ontenu de la zone est ri
he en stru
tures de re-lief permettant de tester la robustesse de l'appro
he pour dérouler et régulariser la phaseInRSO. 145



Chapitre 5 : Re
onstru
tion de MNT par une appro
he markovienne multi
analLe produit interférométrique fourni est formé des images suivantes :� une série d'interférogrammes multipasses ave
 di�érents intervalles de temps d'a
-quisition et di�érentes bases. Ces interférogrammes re
alés entre eux sont 
orrigésdes franges orbitales.� les images de 
ohéren
e 
orrespondantes qui indiquent la �abilité des mesures dephases,� les images d'amplitudes des 
ouples interférométriques qui sont moyennées a�n deréduire le bruit de 
hatoiement.Nous disposons aussi du MNT SRTM de la zone étudiée, de résolution 90m, re
aléet projeté dans la même géométrie radar que 
elle des interférogrammes. Dans la suite,
e MNT sera 
onsidéré 
omme étant une vérité terrain. Les résultats obtenus par notreappro
he seront don
 
omparés à 
e MNT pour juger la pré
ision et la qualité de la re
on-stru
tion.Dans le tableau 5.3, nous présentons les paramètres d'une série d'interférogrammes surlaquelle l'appro
he est testée. Cette série est 
ara
térisée par des a
quisitions à intervallesde temps d'une journée. Ainsi une bonne 
ohéren
e temporelle les 
ara
térise. Di�érenteslongueurs de bases sont disponibles.
Table 5.3 � Paramètres des interférogrammes utilisés. La 
ase Date indique les dates dela première a
quisition (D1) et de la deuxième (D2). La 
ase Base indique la longueur de labase perpendi
ulaire en mètres. L'altitude d'ambiguïté en mètres est 
al
ulée en fon
tiondes paramètres du satellite ERS-2. Numéro du 
anal Date(D1,D2) Base Altitude d'ambiguïté1 (10-03-1996,11-03-1996). 15.02 m 608 m2 (09-07-1995,10-07-1995) 28.52 m 320 m3 (13-08-1995,14-08-1995) 51.54 m 177 m4 (14-04-1996,15-04-1996) 97.45 m 93.7 m5 (22-10-1995,23-10-1995) 111.97 m 81.54 m6 (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 dis
ontinuité maximale enregistrée est de 640m. Ainsi 
onnaissant lesaltitudes d'ambiguïté 
onsidérées, des problèmes de déroulement de phase sont possiblesen utilisant uniquement le premier 
anal, de petite base. Le re
ours à d'autres 
anaux estné
essaire pour enlever l'ambiguïté dans 
e 
as de �gure. De plus, une meilleure pré
isionapportée par les grandes bases 
ara
térisera le MNT re
onstruit.Dans la �gure 5.16, l'ensemble des interférogrammes et 
artes de 
ohéren
es 
orrespon-dant respe
tivement à 
eux du tableau sont présentés.146
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(l)Figure 5.16 � Les interférogrammes ainsi que les 
artes de 
ohéren
es utilisés, taille del'image = 550×430. (a) Interférogramme numéro 1 et (b) la 
arte de 
ohéren
e 
orrespon-dante, (
) interférogramme numéro 2 et (d) la 
arte de 
ohéren
e 
orrespondante, ... (k)interférogramme numéro 6 et (l) la 
arte de 
ohéren
e 
orrespondante.
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(b)Figure 5.17 � Résultat de déroulement mono
anal par l'appro
he PUMA. (a) Phasedéroulée du premier 
anal, (b) phase déroulée du se
ond 
anal.
La re
onstru
tion obtenue par l'appro
he mono
onal PUMA appliquée sur les inter-férogrammes les moins ambigus est présentée dans la �gure 5.17, montrant bien la faiblepré
ision du résultat obtenu ainsi que les quelques problèmes de déroulement qui apparais-sent dans les zones à forte dis
ontinuité.Le déroulement mono
anal des autres interférogrammes est en
ore plus ambigu. Lere
ours à l'appro
he multi
anal semble alors être une meilleure alternative pour améliorerla pré
ision du MNT re
onstruit d'une part et d'autre part enlever l'ambiguïté sur leszones de dis
ontinuité. Ainsi on se propose dans un premier temps de véri�er la présen
ede perturbations de type atmosphérique sur les données, qui rendent les mesures de phasemulti
anaux in
ohérentes pour le modèle multi
anal proposé.Considérons alors les 6 
anaux dans l'appro
he multi
anal et une partie de la zone d'é-tude 
ara
térisée par des fortes dis
ontinuités sur le MNT SRTM ainsi que par la présen
ede deux milieux di�érents : le la
 et une partie d'une montagne. La �gure 5.18 illustre lesportions d'interférogrammes qui 
orrespondent à 
ette zone.La re
onstru
tion du MNT de 
ette zone par le modèle multi
anal (5.1) partant dire
te-ment des données d'origine est présentée dans la �gure 5.19(a). On remarque 
lairementl'é
he
 de la re
onstru
tion. Cela pourrait s'expliquer don
 par une présen
e de phénomènesperturbateurs dans les di�érents 
anaux qui les dé
orrèlent. Ainsi on se propose de 
orriger
es erreurs des interférogrammes d'origine en exploitant l'algorithme d'estimation 
onjointealtitude/perturbations globales.150
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(f)Figure 5.18 � Les interférogrammes réels sur une petite zone de Serre-Ponçon, taille del'image = 200× 150. (a)... (f).
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(b)Figure 5.19 � Re
onstru
tion du MNT ave
 le modèle multi
anal sans prise en 
omptedes perturbations globales. (a) Le MNT re
onstruit et (b) le MNT SRTM.Nous pré
isions que l'optimisation de l'énergie sur 
ette petite zone a été réalisée parle minimiseur exa
t d'Ishikawa, pour s'assurer que les problèmes de re
onstru
tion ne sontpas dûs à la qualité de l'optimum atteint mais plut�t à d'autres sour
es, telles que lesperturbations atmosphériques sur les données.Deux stratégies peuvent être 
onsidérées pour exploiter l'algorithme d'estimation :1. La première stratégie 
onsiste à appliquer l'algorithme de 
orre
tion et d'estimationautomatique des paramètres des perturbations et de la topographie de la s
ène enpartant d'une image d'altitudes et de ve
teurs de paramètres tous nuls. Ainsi on semet dans le 
as où on ne dispose d'au
une information sur la zone étudiée.2. La se
onde stratégie, que nous re
ommandons lorsqu'un MNT d'une résolution plusfaible est disponible sur la même s
ène, 
onsiste à l'exploiter 
omme une informationde départ pour estimer les paramètres des perturbations globales. Ensuite, un MNTde meilleure résolution est re
onstruit. Cette situation est la plus réaliste et la plusperformante en pratique, puisqu'elle permet ainsi d'éviter une 
onvergen
e vers unoptimum de mauvaise qualité 
omparée à la première stratégie. De plus, des MNTSRTM de résolution planimétrique de 90m et altimétrique de 16m sont disponibles
ouvrant toute la surfa
e de la terre 1.Les deux stratégies sont testées dans notre étude. Dans la �gure 5.20, les résultats del'algorithme d'estimation itérative des paramètres d'une perturbation globale 
onjointe-ment ave
 l'altitude, reposant sur la première stratégie, sont présentés. Ainsi en partantd'un ve
teur de paramètres nuls, un MNT est re
onstruit donnant le résultat déjà illus-tré dans la �gure 5.19(a). Cette estimation sert ensuite 
omme un point de départ pour
al
uler les paramètres de perturbations. L'algorithme reprend jusqu'à la 
onvergen
e, oùau
un 
hangement n'est possible. La re
onstru
tion obtenue est globalement satisfaisante.1. Lien pour ré
uperer 
es données MNT SRTM : http ://srtm.
si.
giar.org/152
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(i)Figure 5.20 � Re
onstru
tion du MNT ave
 
orre
tion des perturbations globales par lapremière stratégie. MNT re
onstruit aux 
y
les (a) 1, (b) 2, ... (h) 11. (i) La re
onstru
tion�nale par FastDC.
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(e)Figure 5.21 � Re
onstru
tion du MNT ave
 
orre
tion des perturbations globales par lase
onde stratégie. MNT re
onstruit aux 
y
les (a) 1, (b) 2, ..., (d) 4. (a) La re
onstru
tion�nale par FastDC.Dans la �gure 5.21, les résultats de l'estimation itérative par la se
onde stratégie sontprésentés. En partant du MNT SRTM, l'estimation des paramètres à la première itérationest don
 plus robuste. Ce qui a

élère beau
oup plus la 
onvergen
e vers une re
onstru
tionmeilleure que la pré
édente.En gardant 
e dernier résultat, les bons paramètres des perturbations globales qui ontété estimés sont : {
α = {0.01; 0; 0.01; −0.02; −0.01; 0}
β = {−1.64; 0.91; 0.09; 3.05; 2.14; 2.75 }Ces perturbations sont don
 faiblement dépendantes de la pente mais ave
 un fa
teur
onstant qui varie fortement d'un 
anal à l'autre.Par ailleurs, nous visualisons 
lairement dans la �gure 5.22 l'apport de la méthodemulti
anal proposée en terme de pré
ision en 
omparant les deux MNT : estimé et SRTM.Ce qui laisse 
on
lure d'une part à l'intérêt du re
ours à une appro
he multi
anal etde l'autre part à la présen
e de perturbations atmosphériques globales sur les donnéesinterférométriques dont nous disposons, 
orre
tement 
orrigées par la méthode proposée.154
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(
) (d)Figure 5.22 � Comparaison entre le MNT re
onstruit et 
elui SRTM. (a) MNT re
onstruitpar notre appro
he, (b) MNT SRTM de la même zone, et leurs visualisations respe
tivesen 3D dans (
) et (d).Etant parvenu à valider l'appro
he sur une zone di�
ile à dérouler et ayant obtenu unere
onstru
tion d'un MNT de bonne qualité, nous appliquons l'algorithme sur la totalité dela zone d'étude qui 
orrespond à une montagne de la zone de Serre-Ponçon.La �gure 5.23 illustre les re
onstru
tions obtenues par notre appro
he, ave
 la premièreet la se
onde stratégie. Les visualisations en 3D de 
es MNT sont données dans la �gure 5.24Les résultats sont 
omparés au MNT SRTM. L'optimisation MPLM est e�e
tuée ave
 32étiquettes. Les re
onstru
tions sont globalement satisfaisantes. Quelques problèmes appa-raissent aux bords des images qui sont essentiellement dus à l'absen
e d'une information
ontextuelle su�sante pour re
onstruire 
es zones. De plus, le re
ours à une optimisationapproximative n'assure pas tout le temps une 
onvergen
e vers un optimum global. Unensemble d'étiquettes plus large pourrait améliorer davantage la re
onstru
tion.Le temps de 
al
ul mis par l'algorithme pour 
orriger les données et re
onstruire l'alti-155
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tion de MNT par une appro
he markovienne multi
analtude de la s
ène par la première stratégie est de 66 : 20 (mn :se
) 2. Par la se
onde stratégie,
omme la 
onvergen
e est plus rapide grâ
e à la bonne initialisation par le MNT SRTM, letemps de 
al
ul mis par l'algorithme de 
orre
tion et d'estimation d'altitudes est de 42 : 16(mn :se
).
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(
)Figure 5.23 � Comparaison entre le MNT re
onstruit par la première stratégie, la se
ondeet 
elui SRTM. (a) MNT re
onstruit par la première stratégie, (b) par la se
onde stratégie,et (
) le MNT SRTM de la même zone.2. Pro
esseur de la ma
hine : Intel Core 2 duo, 2.66GHz.156
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(a) (b)

(
)Figure 5.24 � Viualisation 3D des MNT obtenus. (a) MNT re
onstruit par la premièrestratégie, (b) par la se
onde stratégie, et (
) le MNT SRTM de la même zone.
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Chapitre 5 : Re
onstru
tion de MNT par une appro
he markovienne multi
analPar les deux stratégies, la re
onstru
tion est don
 satisfaisante. Toutefois, on s'aperçoitde quelques limites de l'appro
he proposée :1. En terme de tailles de données réelles à traiter, malgré la rédu
tion du nombred'étiquettes utiles pour optimiser e�
a
ement l'énergie, en passant de l'ensemble
[700, 1700] de taille 1000 à des ensembles d'étiquettes de tailles 32, la 
onstru
tiondes graphes multi-étiquettes à 32 
ou
hes reste pénalisant pour re
onstruire de trèsgrandes zones, typiquement sur des données réelles volumineuses. A
tuellement, lere
ours à des re
onstru
tions su

essives de zones adja
entes est une alternative possi-ble pour produire un MNT sur une très grande zone. L'e�et de blo
s qui 
ara
tériserala re
onstru
tion �nale par une telle appro
he pourrait être éliminé par re
ours à l'in-formation d'un MNT SRTM disponible sur la même zone dans l'étape de l'estimationdes paramètres perturbateurs. De plus, 
ela permettra de paralléliser la méthode ré-duisant ainsi le temps de 
al
ul né
essaire pour re
onstruire la totalité de la zone.2. Con
ernant le temps de 
al
ul qui parait important pour la re
onstru
tion de la zoned'étude, il est à noter qu'il s'agit du temps de 
al
ul mis par l'algorithme 
ompletd'estimation 
onjointe des perturbations atmosphériques et de l'altitude. Ainsi unnombre d'itérations est né
essaire pour 
onverger vers la bonne solution. Connaissantles paramètres des perturbations, le temps que met l'algorithme de re
onstru
tiondu MNT uniquement est d'une dizaine de minutes pour une telle zone.3. Comparé au MNT SRTM, le MNT re
onstruit semble présenter un aspe
t di�érentsur 
ertaines frontières des zones élevées du milieu, qui 
orrespondent en fait à desfortes dis
ontinuités de zones de vallées. Ces zones, étant très étroites, et ave
 l'anglede visée du radar ERS-2, elles sont en partie 
a
hées. Ainsi l'apparition d'une am-biguïté autour de 
es lignes dans le MNT re
onstruit par notre méthode s'expliquepar la présen
e de 
es phénomènes dans tous les 
anaux que nous disposons. Sa 
or-re
tion serait alors quasiment impossible par le modèle proposé, si on se pla
e dansla même géométrie radar de 
es données.Il est à noter par 
ontre que sur le MNT fourni par la mission SRTM 
es problèmesn'apparaissent pas, vu que son angle de visée est di�érent de 
elui du 
apteur ERS-2.Ces zones de vallée parti
ulièrement sont 
omplètement non visibles. D'où l'abs
en
edes problèmes de dis
ontinuité à 
es zones.L'information apportée alors par le MNT re
onstruit est plus pré
ise et plus ri
hepour une interprétation de la s
ène imagée.7 Con
lusionEn 
on
lusion, nous avons réussi dans 
e 
hapitre à mettre en pla
e un modèle markovienet un algorithme d'optimisation dédié pour re
onstruire le modèle numérique de terrainave
 une bonne pré
ision à partir de données interférométriques. Fa
e aux di�érentes per-turbations qui 
ara
térisent les mesures de phase InRSO, telles que les dé
orrélations spa-tiales et temporelles, le bruit thermique et les perturbations atmosphériques globales detypes linéaires ave
 la topographie, l'algorithme proposé a pu surmonter 
es di�érents prob-lèmes tout en gardant un aspe
t automatique, non supervisé et sans beau
oup pénaliser sa
omplexité. Sur des données de synthèse et réelles, les résultats obtenus sont su�samment158



7 Con
lusionsatisfaisants pour pouvoir 
onsidérer le MNT re
onstruit 
omme étant une bonne estima-tion des altitudes d'une s
ène naturelle. Cela est d'une grande importan
e en imagerieradar, où partant de MNT de bonne qualité, d'autres appli
ations pourraient être réaliséese�
a
ement. Nous 
itons à titre indi
atif : l'interférométrie di�érentielle pour l'étude desdéformations et dépla
ements des terrains, la re
onstru
tion 3D de modèles numériquesd'élévations dans des s
ènes urbaines, et
.Dans l'appro
he proposée, parmi l'ensemble des paramètres qui in�uent dire
tementsur la qualité de la re
onstru
tion nous avons noté les hyperparamètres lo
aux. Ce derniersapportent au modèle 
ontextuel une information supplémentaire sur les dis
ontinuités àpréserver sur l'image. La pré
ision d'une telle information est 
apitale en présen
e dedonnées 
ara
térisées par des objets �ns et stru
turés, 
omme 
'est le 
as des imagesa
quises sur des zones urbaines. La méthode utilisée pré
édemment, qui 
onsiste à estimer
es paramètres binaires à partir de la solution donnée par l'optimiseur MPLM, semblemoins robuste dans 
e 
as de données. L'estimation serait très sensible à la qualité de lare
onstru
tion obtenue par l'optimisation MPLM.Nous nous proposons alors dans le pro
hain 
hapitre d'exploiter une autre informationfournie par le produit interférométrique pour améliorer en robustesse l'appro
he de re
on-stru
tion de MNT. L'information 
ontextuelle sera enri
hie par l'information qu'apportentles images d'amplitude sur la même zone. Un nouveau modèle de re
onstru
tion de MNT
onjointement ave
 l'amplitude est alors introduit et étudié. Nous proposons par ailleurs denouveaux optimiseurs e�
a
es qui lui sont dédiés. La méthode sera validée sur des données
entrées sur des s
ènes urbaines.
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Chapitre 6Re
onstru
tion 
onjointe de la phaseInRSO et de l'amplitude RSO parune appro
he markoviennemulti
anal1 Introdu
tionDans 
e 
hapitre, nous proposons une appro
he de re
onstru
tion de la phase inter-férométrique 
onjointement ave
 l'amplitude radar. Cette méthode, 
omparée à 
elle pro-posée pré
édemment, permet de mieux préserver les stru
tures des objets de la s
ène dans lemodèle numérique de terrain re
onstruit, si les données d'amplitude apportent une informa-tion 
omplémentaire. Con
rètement, elle est plus adaptée au problème de la re
onstru
tionde la phase InRSO dans un milieu urbain, où les images d'amplitude se 
ara
térisent parune forte lo
alisation des bords des bâtiments et des stru
tures ré�é
hissantes de la s
ène.Puisque la re
onstru
tion de la phase InRSO né
essite un 
hoix judi
ieux des paramètresde régularisation a�n d'éliminer le maximum de bruit sans pour autant détruire les stru
-tures présentes dans la s
ène, le re
ours à l'information d'amplitude est alors une solutionavantageuse. Désormais, l'information de dis
ontinuités n'est plus estimée, 
omme 
'estle 
as dans les appro
hes par estimation des hyperparamètres lo
aux, elle est égalementapportée dire
tement par l'image d'amplitude. La te
hnique multi
anal est aussi exploitéedans 
e 
adre pour pouvoir à la fois enlever l'ambiguïté sur la phase absolue et apporterplus d'observations sur l'amplitude. Cela permettra de réduire le bruit de 
hatoiement etassurer ainsi une meilleure lo
alisation des vraies dis
ontinuités de la s
ène.Dans un premier temps, le modèle markovien multi
anal permettant de re
onstruire laphase interférométrique et régulariser l'amplitude 
onjointement est présenté.Comme la solution à estimer est formée de deux images, la phase et l'amplitude, unalgorithme d'optimisation ve
torielle est alors plus approprié. Ainsi nous proposons dansun deuxième temps une étude sur des optimiseurs multi-étiquettes par 
oupe-minimum surgraphes reposant sur des mouvements de partition binaires et 
onjoints phase-amplitude.Nous montrons par ailleurs que l'optimisation 
onjointe par des mouvements d'extensionpermet d'explorer un espa
e de 
on�gurations plus grand que par des mouvements de saut,aboutissant ainsi à de meilleurs optima lo
aux.En�n, nous testons l'appro
he sur des données InRSO simulées et des données réelles demilieux urbains. Des 
omparaisons entre les résultats obtenus et 
eux que donne l'appro
he161



Chapitre 6 : Re
onstru
tion 
onjointe de la phase InRSO et de l'amplitude RSOMCPU+TV sont aussi réalisées.Ce travail a été publié dans la 
onféren
e internationale International Geos
ien
e andRemote Sensing Symposium (IGARSS 2010) (Shabou et al., 2010b).2 Modèle markovien 
onjoint (MCPAR+TV)Considérons dans un premier temps le 
as mono
anal. Les auteurs de (Denis et al.,2009a) proposent deux modèles markoviens di�érents permettant de régulariser 
onjointe-ment la phase interférométrique et les données d'amplitude d'une même zone.Le premier modèle exploite la te
hnique 
onjointe au niveau de l'a priori uniquement,les informations de phase et d'amplitude étant supposées indépendantes pour les probabil-ités 
onditionnelles ; tandis que le deuxième l'exploite pour modéliser l'information a priorimais aussi la vraisemblan
e des données de phase et d'amplitude en utilisant la distributionexa
te des données InRSO.La forme générale de l'énergie totale 
onsidérée est la suivante :
E(φ, a) =

∑

p

Ep(ψp, e
(1)
p , e(2)p , γp|φp, ap) +

∑

(p,q)

Ep,q(φp, φq, ap, aq) , (6.1)où φ et a sont respe
tivement l'image de phase et l'image d'amplitude régularisées et ψ,
e(1) et e(2) et γ sont respe
tivement l'interférogramme, les deux images d'amplitude etl'image de 
ohéren
e du 
ouple interférométrique.La fon
tion de régularisation est la même pour les deux modèles. Elle est 
hoisie defaçon à 
onserver toutes les dis
ontinuités qui sont présentes en amplitude et en phase.Pour 
ela, un opérateur max entre deux a priori de type TV sur les deux données estutilisé. La forme de la fon
tion de régularisation introduite est don
 la suivante :

Ep,q(φp, φq, ap, aq) = max (|φp − φq|, η|ap − aq|) , (6.2)ave
 η un fa
teur de normalisation entre les deux dynamiques des ensembles des étiquettesde la phase et de l'amplitude.Con
ernant les modèles de vraisemblan
e, le premier modèle proposé est non-exa
t ausens de la distribution de la loi de vraisemblan
e 
onjointe phase-amplitude. Il est 
onstituéde deux distributions indépendantes. La première est une distribution Nakagami sur lesdonnées d'amplitude et la deuxième est une distribution normale sur les données de phase.Le modèle résultant est le suivant :
Ep(ψp, e

(1)
p , e(2)p |φp, ap, γp) =

(ψp − φp)
2

σ2φp
+M

e2p
a2p

+ 4 log ap , (6.3)ave
 M le nombre de vues sur les observations et σφp l'é
art-type au site p dé�ni par
σ2φp =

1−γ2p
2Mγ2p

. L'image d'amplitude e est 
onsidérée à la pla
e des deux images e(1) et e(2)et elle est dé�nie par e =√1
2(e

(1))2 + 1
2(e

(2))2.Comme indiqué dans l'arti
le (Denis et al., 2009a), 
e premier modèle approximatifn'est valable qu'en présen
e de données multivues, ave
 un nombre de vues supérieur à
6. Cependant, il ne permet en au
un 
as de dérouler la phase. Il s'agit uniquement d'unmodèle de régularisation.Le deuxième modèle proposé dans le même travail est un modèle exa
t selon la distri-bution 
onjointe phase-amplitude en interférométrie RSO. La fon
tion de vraisemblan
e162



2 Modèle markovien 
onjoint (MCPAR+TV)est tirée des statistiques de la distribution de la matri
e de 
ovarian
e empirique entre lesdonnées RSO du 
ouple interférométrique. En reprenant les notations de l'annexe E, lamatri
e de 
ovarian
e du ve
teur Z formé des deux 
omposantes z1 et z2 (les deux imagesdu 
ouple interférométrique) est donnée par :
C = ZtZ∗ =

(
(e(1))2 e(1)e(2)ejψ

e(1)e(2)e−jψ (e(2))2

)
, (6.4)ave
 e(1) et e(2) étant respe
tivement les amplitudes des 
omplexes z1 et z2 et ψ le déphasageentre eux.Le 
al
ul analytique de la distribution 
onjointe des éléments de 
ette matri
e donne :

P (ψ, e(1), e(2)|φ, a, γ) = 2e(1)e(2)

πa4(1− γ2)
exp

(
− 1

a2(1− γ2)

(
(e(1))2

a2
+

(e(2))2

a2
− 2γe(1)e(2) cos(ψ − φ)

a2

))
.(6.5)Ainsi la fon
tion de vraisemblan
e pour tout pixel p est donnée par :

Ep(ψp, e
(1)
p , e(2)p |φp, ap, γp) = 4 log ap+

1

a4p(1 − γ2p)

(
(e(1)p )2 + (e(2)p )2 − 2e(1)p e(2)p γp cos (ψp − φp)

)
.(6.6)Ce modèle de vraisemblan
e, 
ontrairement au pré
édent, tient 
ompte à la fois de l'en-roulement de la phase et du bruit 
ara
téristique des données interférométriques. De plus,il est aussi valable autant en monovue qu'en multivue ; dans 
e dernier 
as, il su�rait demultiplier l'expression par un fa
teur M (le nombre de vues). Cependant, il s'agit d'unefon
tion de vraisemblan
e non-
onvexe, périodique, di�
ile à minimiser. Des problèmesd'optimisation ont été d'ailleurs illustrés dans les résultats de l'arti
le (Denis et al., 2009a).Dans notre étude, nous généralisons 
e modèle pour une appli
ation né
essitant ledéroulement de la phase dans un 
ontexte multi
anal et sa régularisation 
onjointementave
 l'image d'amplitude. Ainsi l'information apportée par l'amplitude sera d'une impor-tan
e double. D'une part, elle permettra de mieux lo
aliser les dis
ontinuités à préserverdurant l'étape de régularisation de la phase, et vi
e versa. D'autre part, elle apporteraune information 
omplémentaire pour mieux dérouler la phase dans les zones à très faible
ohéren
e, où les stru
tures des objets de la s
ène deviennent ambigües et di�
iles à re-
onstruire.2.1 Modèle de vraisemblan
eLe modèle de vraisemblan
e que nous 
onsidérons dans notre appro
he est un modèlemulti
anal, dé�ni à partir de la distribution 
onjointe phase-amplitude donnée dans (6.5).Nous supposons par ailleurs l'indépendan
e entre les 
anaux dans le modèle de vraisem-blan
e multi
anal. Sans 
ette hypothèse, la distribution de la matri
e de 
ovarian
e faisantintervenir tous les 
anaux disponibles devrait être 
al
ulée. La tâ
he de déterminer analy-tiquement une telle distribution étant très 
omplexe, l'hypothèse d'indépendan
e entre les
anaux est alors 
onsidérée par la suite dans la distribution 
onjointe multi
anal, donnantla forme suivante :

P (Ψ, E(1), E(2)|φ, a,Γ) =
∏

c

P (ψp,c, e
(1)
c , e(2)c |φ, a, γc) , (6.7)163



Chapitre 6 : Re
onstru
tion 
onjointe de la phase InRSO et de l'amplitude RSOave
 P (ψp, e(1)c , e
(2)
c , γc|φ, a) la distribution 
onjointe phase-amplitude asso
iée au 
anal c,donnée dans (6.5), Ψ, E(1), E(2) et Γ respe
tivement des ve
teurs 
olle
tant les di�érentesobservations de phases et amplitudes et les 
ohéren
es sur tous les 
anaux disponibles.Le re
ours à 
e modèle multi
anal, ave
 une distribution 
onjointe phase-amplitude à
haque 
anal, permettra d'enlever l'ambiguïté de phase, 
omme indiqué au 
hapitre pré
é-dent, et d'apporter plus d'observations (supposées indépendantes) sur les images d'ampli-tude, réduisant ainsi le bruit du 
hatoiement présent sur 
es données. Ainsi la maximisationde la vraisemblan
e en utilisant 
e modèle donne en résultat une image de phase dérouléeet une image d'amplitude moins bruitée.2.2 Modèle a prioriComme il a été indiqué dans le 
hapitre pré
édent, les données de phase fortementdé
orrélées (dé
orrélation spatiale, et/ou aussi dé
orrélation temporelle) sont di�
ilementexploitables pour re
onstruire l'information d'altitude. Un nombre important de 
anauxest né
essaire pour pouvoir dérouler la phase en présen
e de fortes dis
ontinuités. De plus,l'estimation des hyperparamètres lo
aux de dis
ontinuités intervient aussi dans la qualitéde la re
onstru
tion. Une information sur les stru
tures qui 
onstituent la zone, si elleexiste, permettra don
 de mieux les lo
aliser et don
 de mieux re
onstruire l'image d'alti-tudes. Ainsi exploiter les dis
ontinuités présentes sur les images d'amplitude régulariséesest une alternative possible pour améliorer la qualité de la re
onstru
tion de la phase in-terférométrique. D'où l'intérêt d'un modèle a priori 
onjoint qui dé
rit le 
ontexte globalde l'image de phase re
onstruite en reposant sur l'image de phase elle même et sur l'imaged'amplitude.Le modèle a priori proposé dans (Denis et al., 2009a) nous semble bien adapté et nous
onsidérons l'énergie de régularisation suivante :

Ep,q(φp, φq, ap, aq) = max (|φp − φq|, η|ap − aq|) . (6.8)3 Minimisation markovienne ve
torielleLa minimisation de la fon
tion d'énergie globale dé�nie pré
édemment est un problèmedi�
ile pour les deux raisons suivantes :� la fon
tion est non-
onvexe,� pour 
haque pixel p, deux variables sont à estimer 
onjointement : l'amplitude et laphase.Le re
ours aux appro
hes de minimisation par 
oupe-minimum semble le plus appropriéà 
e problème pour une minimisation e�
a
e.Les optimiseurs multi-étiquettes exa
ts, tels que 
elui d'Ishikawa ou de Darbon quisont présentés dans le premier 
hapitre de 
e manus
rit, ne pourraient pas être utiliséspour 
e type de fon
tions. En e�et, la solution à estimer dans notre problème est uneimage ve
torielle, où 
haque pixel est a�e
té d'un ve
teur d'étiquettes dans Lφ × La. Iln'est don
 plus possible d'ordonner les étiquettes, 
ondition né
essaire pour la 
onstru
tiondes graphes des optimiseurs exa
ts.De même, les optimiseurs multi-étiquettes proposés dans 
ette thèse ne sont plus util-isables dans 
e 
as de problème d'optimisation pour la même raison.Ainsi on se ramène aux appro
hes d'optimisation par des mouvements de partitionsbinaires, où l'ordre n'est plus né
essaire pour la 
onstru
tion des graphes. Nous rappelons164



3 Minimisation markovienne ve
torielleque pour 
ette famille d'optimiseurs, des mouvements binaires optimaux sont e�e
tuésitérativement jusqu'à la 
onvergen
e de l'algorithme d'optimisation. Un mouvement binaireimplique que deux états sont possibles pour 
haque site de la solution : 
haque site a lapossibilité soit de 
hanger son état (ou étiquette) 
ourant, soit de le garder. Un mouvementglobal et optimal de la 
on�guration est obtenu en 
onstruisant un graphe binaire, où une
oupe-minimum sur 
e graphe répartit les noeuds en deux 
lasses d'étiquettes : la 
lassedes noeuds liés à la sour
e et la 
lasse des noeuds liés au puits, où la sour
e indique un
hangement d'état et le puits le non-
hangement (ou le 
ontraire). La 
ondition né
essaireet su�sante pour la 
onstru
tion d'un tel graphe est la sous-modularité des termes del'énergie à minimiser.L'aspe
t ve
toriel de notre estimation, dans le sens où une image ve
torielle formée dela phase et de l'amplitude est à estimer, né
essite une dé�nition 
laire d'un mouvementde partition binaire dans le 
as ve
toriel. Ensuite, un algorithme adapté à 
e type demouvement devra être mis en pla
e.3.1 Mouvements binaires ve
torielsIndiquons pour la suite les ensembles dis
rets des étiquettes de la phase et de l'ampli-tude par Lφ et La respe
tivement.Dans le 
as non-ve
toriel, un mouvement binaire pour un site donné de l'image peutêtre exprimé de la façon suivante :
xp = x(0)p (1− ep) + x(1)p ep , (6.9)où xp est la 
on�guration du pixel p après le mouvement binaire, x(0)p est la 
on�gurationde 
e pixel si l'état binaire ep après mouvement vaut 0 et x(1)p est la 
on�guration de 
emême pixel si l'état binaire ep après mouvement vaut 1.A partir de 
ette é
riture, nous re
onnaissons les di�érents mouvements binaires présen-tés dans le premier 
hapitre de la thèse :� une α-extension implique x(0)p est l'étiquette 
ourante du site p et x(1)p est la nouvelleétiquette α proposée ;� un αβ-é
hange implique x(0)p est l'étiquette α et x(1)p est l'étiquette β (ou le 
ontraire),sa
hant que les sites 
onsidérés par 
e 
hangement sont 
eux dont les étiquettes sontsoit α soit β pour rester dans le 
adre d'un mouvement binaire ;� un δ-saut implique x(0)p est l'étiquette 
ourante du site p et x(1)p est la nouvelle éti-quette proposée en augmentant ou diminuant l'étiquette 
ourante par la quantité δ,sans dépasser les bornes maximale et minimale des étiquettes possibles.Partant de 
ette dé�nition d'un mouvement binaire, les auteurs de (Denis et al., 2009a)
onsidèrent le même raisonnement dans le 
as ve
toriel où l'ensemble d'états possibles esttoujours {0, 1} donnant ainsi des 
on�gurations ve
torielles du ve
teur xp = [φp, ap]

T selonl'expression suivante : xp = x(0)p (1− ep) + x(1)p ep , (6.10)où x(0)p = [φ
(0)
p , a

(0)
p ]T est la 
on�guration du ve
teur [φ, a]T si l'état binaire ep aprèsmouvement vaut 0 et x(1)p = [φ

(1)
p , a

(1)
p ]T est la 
on�guration de 
e même ve
teur si l'étatbinaire ep après mouvement vaut 1. 165



Chapitre 6 : Re
onstru
tion 
onjointe de la phase InRSO et de l'amplitude RSOUne autre façon de dé�nir un mouvement binaire dans le 
as ve
toriel, qui n'a pasété mentionnée dans (Denis et al., 2009a), 
onsiste à 
onsidérer qu'un site quel
onque del'image de phase possède un ensemble d'états qui soit binaire {0, 1} mais aussi indépendantde 
elui du site 
orrespondant dans l'image d'amplitude. Formellement, on 
onsidérera lesystème de 
on�gurations suivant :
{
φp = φ

(0)
p (1− eφp ) + φ

(1)
p eφp ,

ap = a
(0)
p (1− eap) + a

(1)
p eap ,

(6.11)où 
ette fois-
i un ve
teur d'états binaires [eφ, ea]T est 
onsidéré à la pla
e d'un seul étatbinaire e pour la phase et l'amplitude ensemble, autorisant ainsi plus de 
on�gurationspossibles par un seul mouvement ve
toriel. Plus généralement, dans le 
as ve
toriel, 
haque
omposante du ve
teur a son propre mouvement binaire.Pour simpli�er l'appel à 
es deux dé�nitions de mouvement ve
toriel binaire dans lasuite du 
hapitre, nous appelons le premier mouvement ve
toriel binaire in
omplet et lese
ond mouvement ve
toriel binaire 
omplet, dans le sens où le se
ond explore plus de
on�gurations d'états possibles en un seul mouvement. Les deux tableaux de la �gure 6.1montrent les di�érents états possibles par 
es deux di�érentes dé�nitions de mouvementbinaire ve
toriel.
ep xp0 [φ

(0)
p , a

(0)
p ]T1 [φ

(1)
p , a

(1)
p ]T(a)

ep xp
[0, 0]T [φ

(0)
p , a

(0)
p ]T

[0, 1]T [φ
(0)
p , a

(1)
p ]T

[1, 0]T [φ
(1)
p , a

(0)
p ]T

[1, 1]T [φ
(1)
p , a

(1)
p ]T(b)Figure 6.1 � Con�gurations possibles par les deux dé�nitions d'un mouvement ve
torielbinaire. États possibles par un mouvement ve
toriel binaire (a) tel qu'il a été dé�ni dans(Denis et al., 2009a), (b) selon la deuxième dé�nition.Ayant dé�ni le mouvement de partitions ve
toriel binaire, le but est de pouvoir 
al
ulere�
a
ement par la te
hnique de 
oupe-minimum sur graphe, à une itération donnée de l'al-gorithme d'optimisation, la 
on�guration optimale par un tel mouvement. Une 
onstru
tionde graphe appropriée est alors né
essaire.3.2 Mouvement ve
toriel binaire optimalÉtant donné que la fon
tion d'énergie à minimiser est une fon
tion multi-étiquette, unalgorithme de minimisation reposant sur les mouvements binaires né
essite le 
hoix de lastratégie de mouvement à adopter pour explorer l'espa
e des 
on�gurations possibles.En reprenant l'étude menée dans la première partie de 
e manus
rit de thèse, les deuxstratégies de type saut et extension semblent les plus performantes et donnent des résultatssatisfaisants en terme de 
ompromis entre temps de 
al
ul et qualité de l'optimum. Lemouvement de type é
hange ne sera don
 pas exploré dans 
ette partie de l'étude.Etudions en premier lieu le 
as du mouvement in
omplet, et ensuite le 
as du mouve-ment 
omplet. En�n, nous 
on
luerons sur le 
hoix à faire entre les deux.166



3 Minimisation markovienne ve
torielle3.2.1 Mouvement ve
toriel binaire in
ompletSaut ve
toriel :Partant d'une 
on�guration initiale x(0) = [φ(0), a(0)]T de l'image ve
torielle phase-amplitude, un mouvement ve
toriel binaire in
omplet de type saut permet d'atteindrela 
on�guration x selon la relation suivante :
xp = x(0)

p (1− ep) +
(
x(0)
p + δ

)

︸ ︷︷ ︸
=x

(1)
p

ep , ∀p ∈ P , (6.12)ave
 δ le pas de saut ve
toriel dé�ni par δ = [δφ, δa]
T .C'est 
e mouvement ve
toriel binaire qui a été exploré dans (Denis et al., 2009a).Pour réaliser alors le mouvement de saut binaire optimal, la 
onstru
tion du graphené
essaire est exa
tement la même que 
elle dé
rite pour les mouvements de partitionbinaires non-ve
toriels. En e�et, 
omme l'ensemble d'états est toujours un ensemble binaire

e ∈ {0, 1}, un graphe binaire su�t alors pour obtenir le mouvement optimal. Chaque noeuddu graphe 
orrespond à un site p indiquant à la fois le site p de l'image de phase et le mêmesite de l'image d'amplitude. Les deux n÷uds spé
iaux, la sour
e et le puits, sont ajoutés augraphe pour 
onstruire le réseau où le �ot-maximum sera 
al
ulé. Les 
apa
ités sur les ar
ssont dé�nies de la même façon que dans le premier 
hapitre du manus
rit. La �gure 6.2illustre la stru
ture répétitive de 
e graphe sur tous les sites voisins (p, q).

Figure 6.2 � Stru
ture répétitive du graphe binaire ve
toriel sur toutes les 
liques d'ordre1. Le 
al
ul en temps polyn�mial du �ot-maximum sur 
e graphe né
essite la 
onditionde sous-modularité de l'a priori relativement à la nature du mouvement binaire. Commela fon
tion de régularisation utilisée, étant une opération maximum entre deux fon
tions
onvexes, est une fon
tion 
onvexe, l'inégalité de sous-modularité est bien véri�ée :
Ep,q(xp,xq) + Ep,q(xp + δ,xq + δ)︸ ︷︷ ︸

Ep,q(xp,xq)︸ ︷︷ ︸
=2Ep,q(xp,xq)

≤ Ep,q(xp + δ,xq) + Ep,q(xp,xq + δ) (6.13)
Extension ve
torielle :Partons d'une 
on�guration initiale x(0) = [φ(0), a(0)]T de l'image ve
torielle phase-amplitude. Un mouvement ve
toriel binaire in
omplet de type extension permet d'atteindre167



Chapitre 6 : Re
onstru
tion 
onjointe de la phase InRSO et de l'amplitude RSOla 
on�guration x selon la relation suivante :
xp = x(0)

p (1− ep) + α︸︷︷︸
=x

(1)
p

ep , ∀p ∈ P , (6.14)ave
 α l'étiquette ve
torielle dé�nie par α = [αφ, αa]
T .Pour réaliser alors le mouvement d'extension binaire optimal, la même 
onstru
tion dugraphe que la pré
édente est réalisée. Les 
apa
ités sur les ar
s sont dé�nies de la mêmefaçon que dans le premier 
hapitre du manus
rit. Le 
al
ul en temps polyn�mial du �ot-maximum sur 
e graphe né
essite la 
ondition de sous-modularité de l'a priori relativementà la nature du mouvement binaire. Comme la fon
tion de régularisation utilisée est unemétrique, appelée distan
e de T
heby
hev, l'inégalité de sous-modularité est bien véri�ée :

Ep,q(xp,xq) + Ep,q(α,α)︸ ︷︷ ︸
=0︸ ︷︷ ︸

Ep,q(xp,xq)

≤ Ep,q(xp, α) + Ep,q(α,xq) (6.15)
3.2.2 Mouvement ve
toriel binaire 
ompletRevenons maintenant au mouvement ve
toriel binaire 
omplet.Saut ve
toriel :Dans le 
as du saut et partant d'une 
on�guraton initiale x(0) = [φ(0), a(0)]T , le mouve-ment 
omplet s'obtient par le système de relations suivantes :





φp = φ
(0)
p (1− eφp) +

(
φ(0)p + δφ

)

︸ ︷︷ ︸
=φ

(1)
p

eφp ,

ap = a
(0)
p (1− eap) +

(
a(0)p + δa

)

︸ ︷︷ ︸
=a

(1)
p

eap .
(6.16)Pour réaliser le mouvement de saut optimal dans 
e 
as de �gure, le graphe binairen'est plus adapté. La 
onstru
tion appropriée devrait in
lure d'autres états qui ne sont pas
onsidérés par un mouvement binaire in
omplet. Une façon pour obtenir le 
hangementde 
on�guration optimal par 
e mouvement 
onsiste à 
onsidérer que 
haque terme Epd'atta
he aux données de l'énergie est une fon
tion à deux variables (φp, ap) et que 
haqueterme Ep,q de régularisation est une fon
tion à quatre variables (φp, φq, ap, aq). Ainsi l'imageve
torielle phase-amplitude pourrait être vue 
omme étant une seule image où mis à part lesintera
tions en rapport ave
 les 
liques d'ordre 0 et 1 du modèle markovien de premier ordre,des intera
tions supplémentaires existent. La première famille de 
es intera
tions est due àla vraisemblan
e 
onjointe et la deuxième famille d'intera
tions est due à la régularisation
onjointe. Le mouvement ve
toriel binaire se ramène à un mouvement binaire non-ve
torielfaisant intervenir des 
liques d'ordre 0, 1 et 3.Ave
 
ette façon de voir un mouvement ve
toriel binaire 
omplet, on se ramène à un
as parti
ulier d'un saut binaire non-ve
toriel, qui n'a pas été dis
uté jusqu'à 
e stade dumanus
rit, à savoir que le nouveau mouvement de saut non-ve
toriel qui dé
oule de latransformation de l'énergie ve
torielle en une énergie non-ve
torielle di�ère d'une partiede l'image à une autre. Pour une partie, le 
hangement implique un saut de l'étiquette168
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torielle
ourante d'une valeur δφ et pour l'autre partie, le 
hangement implique un saut de l'éti-quette 
ourante d'une valeur de δa.Pour simpli�er l'étude, nous nous mettons dans un 
as parti
ulier de 
e saut, où il s'agitdu même saut pour les deux parties, 
.-à-d. δφ = δa = δ. Le mouvement binaire optimalest alors réalisé en 
onstruisant le graphe approprié à une fon
tion markovienne d'ordre3. Dans (Zalesky, 2003b), une 
onstru
tion d'un tel graphe est proposée. Pour les 
liquesd'ordre 3, la stru
ture répétitive dans le graphe sur toutes 
es 
liques est présentée dansla �gure 6.3.

Figure 6.3 � Stru
ture répétitive du graphe binaire ve
toriel sur toutes les 
liques d'ordre3. Ainsi un mouvement binaire pour une telle fon
tion d'énergie d'ordre supérieur a

ordeune indépendan
e de 
hangement d'états entre les sites de la phase et 
eux de l'amplitude,
omme il a été dé�ni pour 
e mouvement ve
toriel 
omplet. Cependant, on se ramène à unproblème d'optimisation d'une fon
tion d'énergie d'ordre supérieur. La fon
tion est alorsgraphe représentable si elle est sous-modulaire.Nous rappelons la dé�nition de sous-modularité dans le 
as général où la fon
tionmarkovienne est multi-étiquette et d'ordre quel
onque (Fla
h et S
hlesinger, 2004) (Kohli,2007).Dé�nition 3.1. Sous-modularité� Toute fon
tion f multi-étiquettes dé�nie sur L à valeurs dans ℜ à une variable estsous-modulaire.� Toute fon
tion f multi-étiquettes à deux variables dé�nie sur L2 à valeurs dans ℜ,tel qu'un ordre as
endant ou des
endant existe entre toute paire (l1, l2) d'éléments de
L, est sous-modulaire si f(l1, l2) + f(l1 + 1, l2 + 1) ≤ f(l1, l2 + 1) + f(l1 + 1, l2).� Toute fon
tion f multi-étiquettes à plusieurs variables, plus que deux, est sous-modulaire si toutes ses proje
tions sur deux variables sont des fon
tions sous-modulaires.Nous rappelons aussi que les proje
tions d'une fon
tion f à n variables, ave
 n > 2,sont les fon
tions obtenues à partir de f en �xant à 
haque fois n− 2 variables.Dans notre 
as de fon
tion d'énergie, on peut montrer que la fon
tion est non sous-modulaire selon la dé�nition 3.1 puisque la fon
tion a priori ne l'est pas (de même pourla fon
tion de vraisemblan
e). En e�et, un 
ontre exemple su�t pour le 
on
lure :Sans perdre de généralités, 
onsidérons le même ensemble L d'étiquettes pour la nouvelleimage formée des images de phase absolue et d'amplitude (
ela est toujours possible ennormalisant les dynamiques des deux images dans un même ensemble). Fixons tout d'abordles variables ap et φp aux étiquettes l1 et l2 de L et véri�ons la 
ondition de sous-modularité169
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onstru
tion 
onjointe de la phase InRSO et de l'amplitude RSOde la fon
tion de régularisation projetée, dé�nie uniquement sur les deux variables quirestent, en faisant un pas de saut δ = 1. Le 
ontre exemple suivant su�t pour 
on
lureque 
ette fon
tion obtenue par proje
tion est non sous-modulaire :
Ep,q(l1, l2, l2, l2) +Ep,q(l1, l2 + 1, l2, l2 + 1)︸ ︷︷ ︸

=|∆l|+max (|∆l−1|,1)

� Ep,q(l1, l2, l2, l2 + 1) + Ep,q(l1, l2 + 1, l2, l2)︸ ︷︷ ︸
=max (|∆l−1|,1)+|∆l−1|

,(6.17)ave
 ∆l = l1 − l2 et les notations en gras 
orrespondent aux 
on�gurations des deuxvariables qui peuvent 
hanger d'états. Cette inégalité n'est pas toujours vraie, il su�t de
onsidérer ∆l ≥ 1.La non sous-modularité de la fon
tion ramène le problème de la re
her
he du mouve-ment ve
toriel binaire 
omplet optimal en un problème NP-di�
ile (Zalesky, 2003b). Sarésolution pourrait alors s'e�e
tuer approximativement grâ
e aux appro
hes d'optimisationapproximative par QPBO, dont on a parlé dans le 
hapitre 1, sans garantir l'e�
a
ité del'algorithme d'optimisation ni la bonne qualité de l'optimum vers lequel il 
onvergera.Extension ve
torielle :Pour l'extension ave
 un mouvement ve
toriel binaire 
omplet, sans reprendre les détailsdu mouvement 
omme pré
édemment, nous montrons dire
tement que la fon
tion a priorin'est pas graphe représentable pour un tel mouvement binaire. Il su�t de donner unexemple où une proje
tion de 
ette fon
tion ne véri�e pas l'inégalité de sous-modularité.Fixons les variables ap et φp aux étiquettes l1 et l2 de L et véri�ons la 
ondition desous-modularité de la fon
tion de régularisation projetée, dé�nie uniquement sur les deuxvariables qui restent, en faisant une extension à l'étiquette l1. On obtient :
Ep,q(l1, l2, l2, l2) + Ep,q(l1, l1, l2, l1)︸ ︷︷ ︸

=2|∆l|

� Ep,q(l1, l2, l2, l1) + Ep,q(l1, l1, l2, l2)︸ ︷︷ ︸
=|∆l|

. (6.18)Cela 
on
lut sa non sous-modularité. Don
 le mouvement optimal exa
t par 
ette extensionve
torielle ne pourrait pas être obtenu par 
oupe-minimum sur graphe. L'approximationpar la te
hnique QPBO est né
essaire.3.2.3 Choix entre mouvement ve
toriel binaire 
omplet ou in
ompletSi on 
ompare au �nal les deux types de mouvements ve
toriels binaires dé
rits, on a :� dans le 
as de mouvement 
omplet, 
omme la fon
tion est non sous-modulaire pour lesdeux stratégies étudiées, le mouvement binaire optimal ne pourrait pas être obtenu.Un mouvement sous-optimal serait alors obtenu par minimisation approximative ;� dans le 
as de mouvement in
omplet, moins de 
on�gurations sont possibles par 
emouvement 
omparé au pré
édent, sauf que pour 
es 
on�gurations un mouvementbinaire optimal exa
t est obtenu par 
oupe-minimum sur un graphe binaire approprié.Nous avons 
hoisi dans 
es travaux de thèse de développer l'étude sur les mouvementsve
toriels binaires in
omplets pour la raison simple est que l'optimisation itérative de lafon
tion d'énergie 
onjointe phase-amplitude se réalisera par des mouvements de partitionsoptimaux, où le 
al
ul du �ot-maximum est réalisé à 
haque itération d'une façon trèse�
a
e, ave
 une 
onstru
tion de graphe très réduite (en O(n)). Comme l'ensemble d'étatspossibles par un tel mouvement est moins ri
he que 
e qu'o�re un mouvement 
omplet,170



3 Minimisation markovienne ve
toriellenous nous proposons alors d'explorer diverses stratégies possibles de mouvements binaires(par exemple : extension, saut, et
.) dans le but d'en exploiter la meilleure, 
'est à dire
elle qui explore le mieux possible l'espa
e des 
on�gurations possibles par 
es mouvementsin
omplets.3.3 Algorithme de minimisation ve
torielleNous étudions dans le 
adre des mouvements ve
toriels binaires in
omplets, les straté-gies de type saut et extension.3.3.1 Minimisation par des sauts ve
toriels :L'algorithme de minimisation par des sauts ve
toriels présenté dans (Denis et al., 2009a)peut être présenté de la façon suivante, en reprenant les notations du paragraphe 3.1 :Partant d'une 
on�guration initiale de la phase et de l'amplitude ([φ, a])(0), à 
haque 
y
le
(c) un ensemble d'itérations est réalisé. Chaque itération (i) 
orrespond à un mouvementve
toriel binaire in
omplet, où pour 
haque site p le mouvement suivant est réalisé :
(
[φp, ap]

T
)(i)

=
(
[φp, ap]

T
)(i−1)

(1− ep) +

((
[φp, ap]

T
)(i−1)

+
(
[δ

(c)
φ , δ(c)a ]T

)(i))
ep , (6.19)ave
 δ(c)φ et δ(c)a le saut de phase et d'amplitude respe
tivement au 
y
le (c). Le mouvementoptimal est obtenu par 
onstru
tion du graphe binaire, où la 
oupe-minimum donne une
on�guration à énergie inférieure ou égale à sa valeur 
ourante. Huit itérations sont 
onsid-érées durant un 
y
le pour explorer les di�érents sauts possibles par la donnée du ve
teursaut [δ

(c)
φ , δ

(c)
a ]T , à savoir : [+δ(c)φ , 0]T , [0,+δ(c)a ]T , [+δ(c)φ ,+δ

(c)
a ]T , [−δ(c)φ , 0]T , [0,−δ(c)a ]T ,

[−δ(c)φ ,−δ(c)a ]T , [+δ(c)φ ,−δ(c)a ]T et [−δ(c)φ ,+δ
(c)
a ]T .Lorsqu'un 
y
le s'a
hève, le pas de saut ve
toriel est 
hangé. Pour une stratégie de typedi
hotomie, le pas de saut est initialement dé�ni par :

[δ
(0)
φ , δ(0)a ]T = [

Lφ
2
,
La
2
] , (6.20)ave
 Lφ et La les étiquettes maximales que peuvent atteindre les 
on�gurations des sitesde l'image de phase et d'amplitude respe
tivement.Ensuite, la quantité de saut est subdivisée à 
haque 
y
le par deux, jusqu'à une pré
isiondonnée.Une telle stratégie, 
omme déjà mentionné, est très rapide pour minimiser la fon
tiond'énergie 
onjointe, mais reste moins appropriée à des fon
tions non-
onvexes ; plus par-ti
ulièrement dans notre 
as, où la fon
tion de vraisemblan
e est multimodale et don
fortement non-
onvexe.3.3.2 Minimisation par des extensions ve
torielles :L'algorithme de minimisation par des extensions ve
torielles binaires se présente de lafaçon suivante :Partant d'une 
on�guration initiale des images de phase et d'amplitude, à 
haque 
y
le

c un ensemble d'itérations est réalisé. Chaque itération (i) 
orrespond à un mouvementve
toriel binaire in
omplet, où pour 
haque site p le mouvement suivant est réalisé :
(
[φp, ap]

T
)(i)

=
(
[φp, ap]

T
)(i−1)

(1− ep) +
(
[αφ, αa]

T
)(i)

ep , (6.21)171



Chapitre 6 : Re
onstru
tion 
onjointe de la phase InRSO et de l'amplitude RSOave
 ([αφ, αa]T )(i) le ve
teur d'étiquettes phase-amplitude proposé à tous les sites p àl'itération (i). A 
haque 
y
le, toutes les 
ombinaisons possibles de 
ouples d'étiquettes
(αφ, αa) ∈ Lφ × La sont proposées.3.3.3 Choix entre les stratégies de saut ou d'extension :En nous plaçant dans le 
adre des mouvements ve
toriels binaires in
omplets, nousavons indiqué tout au début de 
ette se
tion que par un seul mouvement optimal moins de
on�gurations sont explorées 
omparé à 
e que réaliserait un mouvement ve
toriel binaire
omplet.Cette di�éren
e s'a

entue d'autant plus que le mouvement est large. En e�et, sion se pla
e dans le 
as d'un seul site en mouvement, un mouvement ve
toriel 
ompletphase-amplitude proposerait la meilleure 
on�guration parmi les 4 = 22 possibles dutableau 6.1(a) (si éventuellement une optimisation exa
te est possible), tandis que le mou-vement in
omplet proposerait la meilleure parmi deux. Une 
on�guration optimale (et nonla meilleure) parmi les 
on�gurations possibles par le mouvement 
omplet pourrait êtreobtenu par 
e mouvement in
omplet en e�e
tuant des itérations su

essives, 
omme on l'aindiqué dans le paragraphe 3.3.1.En élargissant le mouvement à deux sites, la di�éren
e s'a

entue. Un mouvement ve
-toriel binaire 
omplet propose la meilleure 
on�guration parmi les 16 = 24 
on�gurationspossibles ; tandis que le mouvement binaire in
omplet proposerait la meilleure parmi les
4 = 22 présentées dans le tableau (b) de la �gure 6.1. Une 
on�guration optimale (etnon l'optimale) parmi les 16 
on�gurations possibles par le mouvement 
omplet peut êtreobtenue par le mouvement in
omplet en e�e
tuant 4 itérations su

essives.En 
ontinuant ainsi à élargir le mouvement, on s'aperçoit de l'importan
e de la dif-féren
e entre la qualité de l'optimum qui serait donné par un mouvement in
omplet et 
epar un mouvement 
omplet. D'où la question : quelle stratégie de par
ours par des mouve-ments binaires in
omplets pourrait explorer plus de 
on�gurations, s'appro
hant ainsi dela qualité de l'optimum que donnerait les mouvements 
omplets ?Dans la suite, en nous restreignant uniquement aux deux stratégies par saut et exten-sion, nous montrons que par un mouvement ve
toriel binaire in
omplet selon la stratégied'extension on explore mieux l'espa
e des 
on�gurations possibles, 
omparé à la stratégiede saut. La raison est que l'extension par un mouvement in
omplet permet de prendre en
ompte 
ertaines 
on�gurations du mouvement 
omplet, non explorées par la stratégie desaut. En d'autres mots, l'espa
e de 
on�gurations atteignables par un saut ve
toriel in
om-plet est in
lu dans 
elui par extension ve
torielle. Ainsi le minimum de l'énergie obtenupar une optimisation ave
 des extensions sera inférieur ou égal au minimum obtenu parune optimisation ave
 des sauts. Il est alors plus optimal.Pour une illustration simple, nous allons nous pla
er dans le 
as de deux sites voisins
(p, q). Pour les deux stratégies de mouvements, nous illustrons toutes les 
on�gurationsbinaires possibles obtenues après un mouvement binaire in
omplet. On 
onservera la no-tation booléenne pour un mouvement binaire dans le 
as multi-étiquettes où le 0 indiquel'état de non-
hangement d'étiquette 
ourante et 1 indique l'état d'un 
hangement de 
etteétiquette.La �gure 6.4 illustre les 
on�gurations binaires possibles par les trois itérations demouvements de saut pour énumérer le maximum possible de 
on�gurations réalisables parun mouvement 
omplet. Les 
on�gurations en gras sont 
elles de 
hangement ou non-
hangement des étiquettes 
ourantes des sites (phase-amplitude).172



3 Minimisation markovienne ve
torielle
δ = [δφ, 0]

T

ep eq eφp eφq eap eaq0 0 0 0 0 00 1 0 1 0 01 0 1 0 0 01 1 1 1 0 0(a)
δ = [0, δa]

T

ep eq eφp eφq eap eaq0 0 0 0 0 00 1 0 0 0 11 0 0 0 1 01 1 0 0 1 1(b)
δ = [δφ, δa]

T

ep eq eφp eφq eap eaq0 0 0 0 0 00 1 0 1 0 11 0 1 0 1 01 1 1 1 1 1(
)Figure 6.4 � Con�gurations binaires possibles par le saut binaire ve
toriel in
omplet, étantdonné un pas de saut ve
toriel (δφ, δa), à l'itération où (a) δ = [δφ, 0]
T , (b) δ = [0, δa]

T , et(
) δ = [δφ, δa]
T .Comparé aux 16 
on�gurations qu'aurait pu donner un mouvement 
omplet, le sautve
toriel ne parvient pas à explorer les 6 
on�gurations de 
hangement suivantes :

eφp eφq eap eaq0 1 1 00 1 1 11 0 0 11 0 1 11 1 0 11 1 1 0Table 6.1 � Con�gurations d'états non possibles par un saut ve
toriel binaire.Similairement, nous pouvons illustrer les di�érentes possibilités d'états dans le 
as d'uneextension ve
torielle. Pour 
e type de mouvement, les 
on�gurations sont à la fois en rela-tion ave
 l'étiquetage 
ourant et au ve
teur étiquette proposé. Pour le 
as de deux sites,il est toujours possible d'énumérer toutes les 
on�gurations. En e�et, en indiquant par
(lφp , l

φ
q , lap , l

a
q ) des étiquettes quel
onques 
ourantes au sites (p, q) de la phase et de l'ampli-tude et par (αφ, αa) le 
ouple d'étiquettes proposées, les 
on�gurations sont énumérées à
haque fois selon l'étiquetage 
ourant des deux sites par rapport à 
e ve
teur d'étiquettes.Pour ne pas tout énumérer, nous nous 
ontentons d'illustrer les 
on�gurations qui sontpossibles grâ
e à un mouvement d'extension et qui ne le sont pas par un saut ve
toriel (ils'agit des 
on�gurations listées dans le tableau 6.1), à moins que des itérations su

essivespar 
e dernier mouvement ne soient réalisées. Ce qui serait sous-optimal par rapport à 
eque donnerait un mouvement en une seule itération.Par ailleurs, il est aisé de voir que toutes les 
on�gurations binaires obtenues par unsaut ve
toriel, et qui sont présentées dans la �gure 6.4, le sont aussi par une extension.Dans la �gure 6.5, les extensions ve
torielles binaires permettant de retrouver les 
on-�gurations listées dans le tableau 6.1 sont présentées. Ces mouvements sont des 
as parti
-173



Chapitre 6 : Re
onstru
tion 
onjointe de la phase InRSO et de l'amplitude RSOuliers d'extensions binaires, qui sont ré
urrents lors d'un pro
essus de minimisation d'unefon
tion d'énergie par 
e type de mouvement.
lφp = αφ, l

φ
q 6= αφ

lap 6= αa, l
a
q = αa

ep eq eφp eφq eap eaq0 0 0 0 0 00 1 0 1 0 01 0 0 0 1 01 1 0 1 1 0(a)
lφp 6= αφ, l

φ
q = αφ

lap = αa, l
a
q 6= αa

ep eq eφp eφq eap eaq0 0 0 0 0 00 1 0 0 0 11 0 1 0 0 01 1 1 0 0 1(b)
lφp 6= αφ, l

φ
q 6= αφ,

lap = αa, l
a
q 6= αa

ep eq eφp eφq eap eaq0 0 0 0 0 00 1 0 1 0 11 0 1 0 0 01 1 1 1 0 1(
)
lφp 6= αφ, l

φ
q 6= αφ

lap 6= αa, l
a
q = αa

ep eq eφp eφq eap eaq0 0 0 0 0 00 1 0 1 0 01 0 1 0 1 01 1 1 1 1 0(d)
lφp = αφ, l

φ
q 6= αφ

lap 6= αa, l
a
q 6= αa

ep eq eφp eφq eap eaq0 0 0 0 0 00 1 0 1 0 11 0 0 0 1 01 1 0 1 1 1(e)
lφp 6= αφ, l

φ
q = αφ

lap 6= αa, l
a
q 6= αa

ep eq eφp eφq eap eaq0 0 0 0 0 00 1 0 0 0 11 0 1 0 1 01 1 1 0 1 1(f)Figure 6.5 � Con�gurations binaires possibles par l'extension binaire ve
torielle in
om-plète en plus de 
elles obtenues par saut, étant donnée une étiquette ve
torielle (αφ, αa), àl'itération où (a) (lφp 6= αφ, l
φ
q = αφ, l

a
p = αa, l

a
q 6= αa), (b) (lφp 6= αφ, l

φ
q = αφ, l

a
p = αa, l

a
q 6=

αa), (
) (lφp 6= αφ, l
φ
q 6= αφ, l

a
p = αa, l

a
q 6= αa), (d) (lφp 6= αφ, l

φ
q 6= αφ, l

a
p 6= αa, l

a
q = αa), (e)

(lφp = αφ, l
φ
q 6= αφ, l

a
p 6= αa, l

a
q 6= αa), et (f) (lφp 6= αφ, l

φ
q = αφ, l

a
p 6= αa, l

a
q 6= αa).Par 
onséquen
e, l'extension binaire in
omplète est une meilleure alternative que lesaut binaire in
omplet pour minimiser la fon
tion markovienne de notre modèle. En ef-fet, 
ette stratégie de mouvement permet de mieux explorer l'espa
e des 
on�gurations de
hangement d'états possibles s'appro
hant ainsi d'une exploration réalisée par un mouve-ment 
omplet exa
t. L'ensemble de 
on�gurations possibles par une telle stratégie in
ludon
 l'ensemble l'ensemble de 
on�gurations possible par une stratégie de saut. Cela estd'autant plus 
laire que le mouvement est plus large, s'étendant à plusieurs sites.Dans la �gure 6.6, le graphe né
essaire pour un mouvement binaire in
omplet optimalde type extension est tra
é pour tout 
ouple de sites voisins de l'image ve
torielle. Les
apa
ités sur les ar
s sont aussi pré
isées.174



3 Minimisation markovienne ve
torielle

(a)
Poids des ar
s

cs,p max{0, Ep(α) −Ep(xp)}+
max{0, Ep,q(α− xq)− Ep,q(xp − xq)}

cp,t max{0, Ep(xp)− Ep(α)}+
max{0, Ep,q(xp − xq)− Ep,q(α− xq)}

cs,q Ep,q(α− xq)

cq,t 0

cp,q max{0, Ep,q(α− xq) + Ep,q(xp − α)
−Ep,q(xp − xq)}(b)Figure 6.6 � Graphe binaire pour un mouvement binaire in
omplet de type extension. (a)Stru
ture répétitive du graphe pour tout 
ouple de sites voisins, (b) poids sur les ar
s.

Initialisation de x̃ = (φ̃, ã) ;Pour 
haque 
y
le c faire�n := faux ;Pour 
haque étiquette αφ ∈ Lφ fairePour 
haque étiquette αa ∈ La faire[Re
her
he du mouvement de partition optimal℄
x(i) = argmin

x∈X
E(x) ,Si (E(x(i)) < E(x̃)) Alors

x̃ := x(i) ;�n := vrai ;Fin SiFin PourFin PourSi (�n == faux) Alorsretourner x̃ ;Fin SiFin Pour
Figure 6.7 � Algorithme d'optimisation ve
torielle par des mouvements d'extension bi-naires in
omplets.Ainsi nous pouvons 
on
lure sur le 
hoix du mouvement par extension pour optimiserle modèle 
onjoint phase-amplitude. L'algorithme de minimisation par 
e mouvement estprésenté dans la �gure 6.7. Cet algorithme est don
 itératif. A 
haque itération, un 
oupled'étiquettes (αφ, αa) ∈ Lφ × La est proposé à l'image ve
torielle formée de la phase et de175



Chapitre 6 : Re
onstru
tion 
onjointe de la phase InRSO et de l'amplitude RSOl'amplitude. Un mouvement binaire in
omplet de type extension est réalisé. Un 
y
le �niquand tous les 
ouples d'étiquettes possibles sont proposés. On réitère les 
y
les jusqu'à la
onvergen
e.4 Évaluations expérimentales sur des données de synthèseDans 
ette partie, des expérien
es sont menées pour valider la nouvelle appro
he dere
onstru
tion de modèles numériques de terrain 
onjointement ave
 l'information de ré�e
-tivité de la s
ène imagée. L'appro
he sera validée selon les 
ritères suivants :� e�
a
ité en temps de 
al
ul et o

upation en mémoire,� robustesse du modèle en présen
e de zones fortement dé
orrélées,� apports par rapport à l'appro
he proposée au 
hapitre pré
édent, 
.-à-d. l'avantaged'exploiter l'information d'amplitude à la pla
e d'une étape d'estimation des hyper-paramètres lo
aux.Le jeux de données simulées 
orrespondra à des zones de stru
tures urbaines. L'imagede 
ohéren
e est 
onstante par zones. Cela permettra d'évaluer la robustesse du modèle parrapport aux fortes dé
orrélations qui tou
hent 
ertaines zones de l'image. Les stru
turesqui �gurent dans les images se 
ara
térisent par des fortes dis
ontinuités, rendant l'étapede déroulement de phase ambigüe.Les résultats obtenus par l'appro
he 
onjointe MCPAR+TV seront évalués en premierlieu. Ensuite, ils seront 
omparés à 
eux obtenus par l'appro
he MCPU+TV.Nous pré
isons que pour une meilleure visualisation des images d'amplitude, nous lesa�
herons dans l'intervalle de niveaux de gris 
entré sur la moyenne de l'image et delargeur deux fois son é
art-type.4.1 Validation du modèle 
onjointDans 
ette expérien
e, le résultat de la re
onstru
tion de l'altitude d'une s
ène 
on-jointement ave
 l'amplitude est présenté et évalué.Dans la �gure 6.8, les données interférométriques simulées sont illustrées. L'imageprésente di�érentes stru
tures lisses et 
onstantes par mor
eaux. Elle est 
onstituée dedeux zones à 
ohéren
es di�érentes : une première zone ayant une bonne 
ohéren
e globaleet une deuxième zone à faible 
ohéren
e.
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(h)Figure 6.8 � Données interférométriques synthétiques d'une zone de stru
tures urbaines.(a) Le MNT de taille 64×64, (b) sa visualisation 3D, (
) l'image de d'amplitude d'origine,(d) une image de d'amplitude bruitée, et les interférogrammes générés : (e) 1, (f) 2, (g) 3,(h) 4. 177
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(f)Figure 6.9 � Résultat de re
onstru
tion de l'altitude et de l'amplitude. (a) Le MNT re
on-struit par notre appro
he, (b) le MNT d'origine, (
) l'image de ré�e
tivités re
onstruite,(d) l'image de ré�e
tivités d'origine, la 
arte des dis
ontinuités (e) estimée et (f) d'origine.La re
onstru
tion des images d'altitude et d'amplitude est présentée dans la �gure 6.9.178



4 Évaluations expérimentales sur des données de synthèseL'algorithme parvient à bien estimer les hauteurs dans la s
ène tout en préservant le mieuxpossible les dis
ontinuités des objets qui la 
onstituent. L'image d'amplitude �ltrée est ausside bonne qualité 
omparée à l'image d'origine (
f. TAB 6.2). La mémoire o

upée par legraphe 
onstruit à 
haque itération est de l'ordre de la taille de l'image de pro�ls, puisquel'optimisation repose sur les mouvements de partitions binaires. Ainsi on 
on
lut que lesperforman
es de 
ette appro
he sont intéressantes de point de vue 
omplexité et aussiqualité de re
onstru
tion.Table 6.2 � Performan
es de l'appro
he de re
onstru
tion par le modèle MCPAR+TV.Temps de 
al
ul (mn : s) EQM (altitude) EQM (amplitude)
2 : 57 4.62 14.13Dans la zone de très faible 
ohéren
e, la qualité de l'estimation est aussi bonne quedans les zones de bonne 
ohéren
e. Cela montre l'importan
e de l'information 
ontextuelle
omplémentaire apportée par l'image d'amplitude pour mieux dis
erner les sauts de phase
orrespondant aux vraies dis
ontinuités de la s
ène. Ainsi l'ambiguïté du déroulement dela phase est enlevée grâ
e à une telle information a priori.Dans la même �gure, la 
arte des dis
ontinuités préservées sur l'image d'altitudes re-
onstruite est illustrée et 
omparée aux vraies dis
ontinuités du pro�l d'origine. On re-marque 
lairement que les dis
ontinuités sont �dèlement re
onstruites, mis à part quelquesproblèmes engendrés essentiellement par la présen
e de pro�ls lisses. En e�et, re
onstruireune telle information né
essite une fon
tion a priori plus appropriée et une dis
rétisationtrès pré
ise de l'ensemble des étiquettes. La variation totale utilisée 
omme information
ontextuelle est plut�t adaptée aux objets 
onstants par mor
eaux. D'où l'apparition dequelques fausses dis
ontinuités sur 
es zones lisses. De plus, dis
rétiser �nement les éti-quettes pénalise le temps de 
onvergen
e de l'algorithme. Une solution simple pour remédierà 
e problème est le re
ours à une étape d'optimisation 
ontinue, similairement à l'appro
heFastDC(MCPU+TV). La qualité de l'optimum sera davantage améliorée en pré
ision.

4.2 Comparaison entre les modèles MCPAR+TV et MCPU+TVL'apport de l'information 
ontextuelle de l'image d'amplitude est mis en valeur par
ette expérien
e où nous 
omparons les résultats de la re
onstru
tion des reliefs par lesappro
hes MCPU+TV et MCPAR+TV.Ave
 les mêmes données synthétiques que pour l'expérien
e pré
édente, nous illustronsles images de pro�ls re
onstruites par MCPU+TV en utilisant dans un premier tempsdeux 
anaux, puis en se
ond temps les quatre 
anaux disponibles ; idem ave
 l'appro
heMCPAR+TV. Les résultats �gurent dans FIG. 6.10. Nous pré
isons que l'optimisationdu modèle MCPU+TV a été réalisée par l'optimiseur exa
t d'Ishikawa pour omettre lesproblèmes qui pourraient être dus à une 
onvergen
e sous-optimale. 179
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(d)Figure 6.10 � Re
onstru
tions de l'image de pro�l par les deux appro
hes MCPU+TV etMCPAR+TV ave
 di�érents nombres de 
anaux. Re
onstru
tion par MCPU+TV ave
 (a)deux 
anaux et (b) quatre 
anaux. Re
onstru
tion par MCPAR+TV ave
 (
) deux 
anauxet (e) quatre 
anaux.Ave
 le modèle MCPU+TV, la re
onstru
tion des stru
tures dans des zones à 
ohéren
efaible né
essite un nombre su�sant d'interférogrammes. Autrement, la régularisation apour e�et la destru
tion de 
es stru
tures qui sont 
onsidérées 
omme étant des zones debruit. Pour 
ette raison, le re
ours à deux 
anaux uniquement n'a pas été su�sant pourre
onstruire les objets dans la zone à faible 
ohéren
e. Le passage à quatre 
anaux a permisde retrouver l'information de hauteurs d'une stru
ture de 
ette zone. Tandis que l'autrestru
ture, qui est plus �ne, n'a pas pu être préservée par le modèle.
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4 Évaluations expérimentales sur des données de synthèseEn visualisant les résultats obtenus par le modèle MCPAR+TV, on s'aperçoit quel'image d'amplitude a pu apporter une information 
omplémentaire aux mesures de phasepour pouvoir lo
aliser 
es stru
tures, même en présen
e de fort bruit interférométrique.Ave
 deux 
anaux uniquement, l'image d'altitude re
onstruite par MCPAR+TV est satis-faisante. Une meilleure pré
ision a été apportée par les deux autres 
anaux.Cela nous permet de 
on
lure que le modèle 
onjoint est plus approprié aux donnéesinterférométriques fortement bruitées, et où les images d'amplitude pourraient intervenirpour préserver les stru
tures de la s
ène. De plus, l'étape d'estimation des hyperparamètreslo
aux n'est plus né
essaire dans 
e 
as, puisque le modèle a priori 
onjoint apporte unesolution e�
a
e pour lo
aliser les dis
ontinuités présentes en phase et en amplitude sanspro
éder à une phase d'estimation.
4.3 Comparaison entre les mouvements de saut et extension ve
torielsA�n de valider le re
ours aux mouvement ve
toriels binaires in
omplets par extension,on se propose de 
omparer dans 
ette expérien
e les résultats de re
onstru
tion obtenuspar saut et extension.En 
e qui 
on
erne le mouvement par saut, nous illustrons les re
onstru
tions obtenuespar la stratégie di
hotomique rapide proposée dans (Denis et al., 2009a) et une stratégiede saut normal, 
.-à-d. le pas de saut est augmenté d'une unité d'une itération à une autre(
'est le mouvement introduit dans (Biou
as-Dias et Valadao, 2007)).Les données interférométriques utilisées sont les mêmes que 
elles des expérien
es pré
é-dentes. Les résultats sont présentés dans la �gure 6.11.Le mouvement par extension o�re une meilleure 
onvergen
e par rapport au mouvementde type saut. Ce dernier, ave
 une stratégie di
hotomique, tombe dans un optimum lo
alde mauvaise qualité pour la simple raison que la stratégie de saut di
hotomique, introduitedans (Darbon, 2005), n'est parfaitement appropriée qu'aux fon
tions d'énergies 
onvexes.La di
hotomie sert alors à a

élérer la 
onvergen
e. Ce qui n'est plus le 
as ave
 la fon
tionnon 
onvexe qu'on minimise dans 
ette partie.Ave
 une stratégie de saut normale, le pas de saut est augmenté à 
haque itération,l'optimum lo
al obtenu est de moins bonne qualité que 
e que donne l'extension. Celas'explique par la di�
ulté que ren
ontre un mouvement binaire non-
omplet pour bienminimiser la fon
tion d'énergie non-
onvexe. De plus, 
omme illustré dans les tableauxdes 
on�gurations binaires par un tel mouvement au paragraphe 3, 
ertains mouvementsne sont pas possibles par un saut ve
toriel non-
omplet. Ces problèmes tou
hent prin
i-palement un mouvement de sites voisins, où l'indépendan
e de mouvement entre les sitesvoisins de la phase et de l'amplitude est moins respe
tée par le saut que par l'extension.L'extension ve
torielle permet quant à elle d'explorer plus de 
on�gurations et don
 d'avoirplus de 
han
es pour 
onverger vers un meilleur optimum lo
al. 181
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(f)Figure 6.11 � Re
onstru
tions de l'image de pro�l et d'amplitude par l'appro
he MC-PAR+TV ave
 des optimiseurs par 
oupe minimum sur graphe par di�érents mouvementsve
toriels binaires in
omplets. Re
onstru
tion par saut di
hotomique (a) en altitude et(b) en amplitude. Re
onstru
tion par saut normal (
) en altitude et (d) en amplitude.Re
onstru
tion par extension (e) en altitude et (f) en amplitude.182



5 Résultats sur des données réelles5 Résultats sur des données réellesAprès avoir réussi à valider l'appro
he sur des données de synthèse, nous l'expérimen-tons 
ette fois-
i sur des données réelles.Les données InRSO fournies sont des données aériennes, a
quises sur la zone de Dresdepar un 
apteur E-SAR en bande L 1. Deux bases sont utilisées de tailles respe
tives 8.42met 28.34m. Selon les paramètres d'a
quisition de 
e 
apteur, les altitudes d'ambiguïté re-spe
tives aux deux bases sont 39m et 11.5m.Pour 
haque base, quatre 
anaux sont fournis relativement aux quatre polarisations.En tout, 8 interférogrammes sont disponibles sur la zone à re
onstruire.Grâ
e à 
ette a
quisition aérienne en bande L, les stru
tures urbaines sont 
lairementprésentes dans les images d'amplitude. On s'intéressera par la suite à la re
onstru
tionde l'altitude d'une zone urbaine de Dresde en exploitant l'appro
he MCPAR+TV. Lesrésultats seront par ailleurs 
omparés à 
e que donne l'appro
he de re
onstru
tion de laphase InRSO toute seule par MCPU+TV.Pour une meilleure qualité de re
onstru
tion, nous e�e
tuons deux phases d'optimisa-tion que 
e soit ave
 le modèle MCPAR+TV ou MCPU+TV. La première phase est uneoptimisation dis
rète ave
 les optimiseurs proposés. La deuxième phase est une optimisa-tion 
ontinue permettant d'améliorer en pré
ision la qualité visuelle de la re
onstru
tion.On évitera ainsi les fausses dis
ontinuités (ou bruit) résultant d'une quanti�
ation nonpré
ise des étiquettes.Au 
hapitre pré
édent, le problème d'estimation des perturbations atmosphériquesglobales sur les di�érents 
anaux des données réelles ERS a été adressé. Un algorithmee�
a
e d'estimation des paramètres de 
es perturbations a alors été proposé. Cependant,en 
e qui 
on
erne les données aériennes traitées dans 
e 
hapitre, il serait plut�t judi
ieuxde ne 
onsidérer que les problèmes de dé
alage de phases pour de telles perturbations.Les perturbations atmosphériques linéairement dépendantes de l'altitude de la s
ène n'ontpas de raison d'exister, puisque les trois a
quisitions que nous disposons sont d'une partréalisées en une seule journée (01/08/2000, aux heures respe
tives 11 : 50, 12 : 20, 12 : 49),et don
 très pro
hes dans le temps, et sont de l'autre part a
quises à une altitude basse de
3390m qui est don
 très réduite 
omparée à 
elle des 
apteurs embarqués sur un satellite.Ainsi la relation a�ne modélisant 
es perturbations sera simpli�ée et réduite à une 
on-stante de phase par 
anal. On se ramène don
 à estimer pour les deux bases utilisées le
ouple de paramètres (β1, β2) de 
e nouveau modèle de perturbations globales.L'algorithme déjà établi au 
hapitre pré
édent sera don
 appliqué au départ sur les don-nées de phase pour estimer 
es paramètres 
onjointement ave
 l'altitude. Ces paramètresseront par la suite inje
tés dans les mesures de phase pour pouvoir appliquer dire
tementl'appro
he de re
onstru
tion 
onjointe phase-amplitude sur les données 
orrigées.Les �gures 6.12 et 6.13 illustrent les données InRSO pour les deux bases respe
tivementet qui 
orrespondant à la polarisation HH : interférogrammes, images de 
ohéren
es etd'amplitudes. Une image optique de la même zone 2 est aussi montrée dans la �gure 6.14.Elle nous sera utile pour véri�er la qualité visuelle de la re
onstru
tion.1. Nous tenons à remer
ier le DLR de nous avoir fourni 
es données.2. Image fournie par google map. 183
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(a) (b)

(
)Figure 6.12 � Données interférométriques réelles relativement à la première base (8m) pourla polarisation HH 
©DLR. La taille de l'image est 700× 380 pixels. (a) Interférogramme,(b) image de 
ohéren
e (fenêtre de moyennage de taille 3× 3) et (
) image d'amplitude.184



5 Résultats sur des données réelles

(a) (b)

(
)Figure 6.13 � Données interférométriques réelles de la même zone relativement à la deux-ième base (28m) pour la polarisation HH 
©DLR. (a) Interférogramme, (b) image de 
o-héren
e et (
) image d'amplitude. 185
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Figure 6.14 � Image optique de la même zone 
©Google Earth.Le résultat de l'estimation des paramètres de dé
alage de phase asso
iés aux deux basesest illustré dans la �gure 6.15. On remarque 
lairement que la re
onstru
tion de la phaseà partir des données InRSO d'origine né
essite la 
orre
tion des dé
alages de phase. Lesparamètres estimés sont (β1 = 2.66, β2 = 2.01). A 
haque base, les mêmes paramètres ontété retrouvés pour les quatre polarisations. Ce
i 
on�rme en
ore la pré
ision de l'estimation.
Remarque : Nous pré
isons que les re
onstru
tions de la phase illustrées ne sont pas re-projetées en géométrie sol, d'où la présen
e 
laire des problèmes de repliement qui pourrontêtre éventuellement 
orrigés par des post-traitements.La re
onstru
tion �nale par l'appro
he FastDC(MCPU+TV) est présentée dans la�gure 6.15(
). Globalement, la re
onstru
tion est satisfaisante, en tenant 
ompte de lagéométrie radar, mis à part quelques zones où il a été impossible de bien délimiter lesbords des bâtiments. Cela est prévisible pour une telle appro
he, où préserver les dis
onti-nuités des stru
tures �nes reste une tâ
he 
omplexe et déli
ate. Le résultat de l'optimisationdis
rète par des mouvements multi-étiquettes n'est pas assez pré
is pour pouvoir estimerles vraies dis
ontinuités par un simple seuillage et pro
éder à une optimisation 
ontinuea�n d'éliminer les fausses dis
ontinuités. On note que le temps mis par l'algorithme pour
onverger est de 11 : 23 (minutes :se
ondes) 3.3. Pro
esseur de la ma
hine : Intel Core 2 duo, 2.66GHz.186
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(a) (b)

(
)Figure 6.15 � Estimation des paramètres de dé
alage de phase. Re
onstru
tion parMCPU+TV (a) dire
te à partir des données d'origine, (b) ave
 estimation 
onjointe desparamètres de dé
alage, (
) suivie d'une des
ente de gradient. 187



Chapitre 6 : Re
onstru
tion 
onjointe de la phase InRSO et de l'amplitude RSOAinsi 
et exemple de zone urbaine montre les limites du modèle MCPU+TV. Un modèlefaisant intervenir une information de dis
ontinuités 
omplémentaire est né
essaire pour unemeilleure re
onstru
tion.Le résultat de l'estimation de l'image de phase 
onjointement ave
 l'image de ré�e
tivitéde la s
ène par l'appro
he MCPAR+TV est illustré dans la �gure 6.16. Nous pré
isons parailleurs qu'un ensemble d'étiquettes de taille réduite est utilisé pour quanti�er les étiquettesde l'image d'amplitude. Cela a l'avantage d'a

élérer la 
onvergen
e d'une part, et de mieuxlo
aliser les stru
tures des bâtiments d'autre part. Nous a

ordons ainsi plus d'importan
eet de pré
ision au modèle d'élévation estimé, qu'à l'image d'amplitude régularisée.Cette fois-
i, on voit bien l'amélioration de la re
onstru
tion en terme de pré
ision surles bords des bâtiments. L'information de dis
ontinuités apportée par l'image d'amplituderégularisée a été utile pour mieux préserver les 
ontours des stru
tures urbaines.

(a) (b)Figure 6.16 � Estimation 
onjointe de la phase et de l'amplitude par MCPAR+TV. (a)Re
onstru
tion du pro�l, (b) re
onstru
tion de l'amplitude (visualisation dans la palette
entrée sur la moyenne de l'image et de largeur trois fois son é
art-type).Dans la �gure 6.17, une 
omparaison visuelle entre les re
onstru
tions obtenues parMCPU+TV et MCPAR+TV sur quelques bâtiments de la zone re
onstruite est proposée.Les avantages qui ressortent du re
ours à un modèle 
onjoint sont les suivants :� re
onstru
tion plus �dèle des bords des stru
tures urbaines,� élimination de 
ertaines fausses stru
tures qui sont dues au bruit interférométriqueet qui ne sont pas observables sur les images d'amplitude,� o

upation en mémoire très faible grâ
e à l'utilisation des mouvements binaires.Néanmoins, en terme de temps de 
al
ul, l'optimisation ve
torielle du 
ritère MCPAR+TV188



6 Con
lusionest plus 
oûteuse. Cela est dû à un nombre d'itérations plus important pour 
onverger. Deplus, deux images sont régularisées simultanément par 
ette appro
he. Le temps qui a étémis par l'algorithme pour 
onverger vers la solution de la �gure 6.16(a) est de 36 : 22(minutes :se
ondes).
(a) (b) (
) (d)
(e) (f) (g) (h)
(i) (j) (k) (l)Figure 6.17 � Comparaison entre les re
onstru
tions obtenues par MCPU+TV et MC-PAR+TV. (a) Bâtiment 1, sa re
onstru
tion par (b) MCPU+TV et (
) MCPAR+TV, (d)l'image d'amplitude régularisée. (e) Bâtiment 2, sa re
onstru
tion par (f) MCPU+TV et(g) MCPAR+TV, (h) l'image d'amplitude régularisée. (i) Bâtiment 3, sa re
onstru
tionpar (j) MCPU+TV et (k) MCPAR+TV, (l) l'image d'amplitude régularisée.6 Con
lusionLe modèle MCPAR+TV introduit et validé dans 
e 
hapitre est un modèle bien adaptéà la re
onstru
tion de l'information d'élévation sur des zones urbaines. Les limites dumodèle MCPU+TV proposé auparavant, essentiellement liées à l'étape d'estimation desdis
ontinuités de la s
ène, ont pu alors être surmontées grâ
e à l'information a priori189
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onjointe apportée par les images de phase et d'amplitude régularisées.Pour optimiser e�
a
ement la fon
tion d'énergie établie, une nouvelle famille d'opti-miseurs ve
toriels par 
oupe-minimum sur graphe a été explorée. L'optimisation exa
tede 
ette énergie étant impossible par la te
hnique de 
oupe-minimum sur graphe, un algo-rithme de minimisation approximative reposant sur un mouvement binaire ve
toriel in
om-plet de type extension a été alors mis en pla
e. Les performan
es de l'optimisation ainsi quela qualité des optima obtenus dans les évaluations expérimentales 
on�rment l'utilité d'unetelle appro
he 
onjointe pour re
onstruire l'information en hauteur des zones urbaines.
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Con
lusion et perspe
tivesContributionsDans 
ette thèse, nous avons abordé dans un premier temps la problématique de laminimisation d'énergies markoviennes de premier ordre ave
 une atta
he aux donnéesquel
onque et une fon
tion de régularisation 
onvexe. Cette problématique est d'un in-térêt important dans plusieurs appli
ations en imagerie et vision par ordinateur, résoluespar optimisation du 
ritère MAP. En raison de l'explosion en 
omplexité des optimiseurs del'état de l'art fa
e à des fon
tions d'énergies en grande dimension, fortement non-
onvexeset né
essitant une importante pré
ision sur l'estimation, le besoin d'une appro
he e�
a
eet robuste se ressent. Dans 
e 
adre, nous avons proposé un algorithme qui permet de
onverger rapidement vers des optima de bonne qualité tout en ayant le 
ontr�le sur sa
omplexité. L'appro
he repose d'une part sur une te
hnique ré
ente d'optimisation dis
rèteen vision par des mouvements de partitions larges et optimaux, où un mouvement optimalest obtenu par 
oupe-minimum sur un graphe spé
i�que ; et d'autre part sur l'algorithmed'optimisation 
ontinue : dés
ente du gradient.Par la première te
hnique, mouvement de partition, nous avons proposé de nouveauxmouvements, appelés mouvements de partitions larges et multi-étiquettes (MPLM), qui ontla parti
ularité de bien explorer l'espa
e des 
on�gurations possibles et 
onverger ainsi versdes optima lo
aux de bonne qualité. Une 
onstru
tion de graphe spé
i�que à un mouve-ment large et multi-étiquette a été alors proposée, où le 
al
ul d'une 
oupe-minimum donnele mouvement optimal. Un algorithme d'optimisation ave
 di�érentes stratégies de mou-vements a ensuite été mis en pla
e. Pour montrer son apport par rapport aux algorithmesde l'état de l'art, des résultats dans le 
adre de la restauration des images 
orrompues parun bruit impulsif ont été présentés.Par la deuxième te
hnique, optimisation 
ontinue, nous avons voulu a

élérer la 
on-vergen
e de l'algorithme d'optimisation dis
rète pré
édent tout en améliorant en pré
isionla solution vers laquelle il 
onverge. Ainsi, une stratégie mixte entre MPLM et des
entede gradient a été explorée donnant une solution de meilleure qualité. Pour illustrer l'in-térêt d'une telle méthode, nous l'avons évaluée dans le 
adre de la restauration des imagesradar à synthèse d'ouverture, où les données sont souvent de grandes dimensions, de fortedynamique radiométrique et né
essitent une bonne pré
ision pour préserver l'informationphysique ; et où de plus la fon
tion markovienne né
essaire pour la restauration est non-
onvexe. Les résultats sont prometteurs ouvrant le 
hamp d'appli
ations de 
es algorithmesd'optimisation vers d'autres problématiques en imagerie radar, telle que la re
onstru
tionde modèles numériques de terrain (MNT).C'est 
ette problématique qui a été abordée dans un se
ond temps dans 
ette thèse,
omme appli
ation illustrant d'une part l'intérêt des appro
hes markoviennes pour re
on-struire des MNT de bonne qualité et de l'autre part l'intérêt de l'étude faite dans la partiepré
édente pour optimiser des énergies markoviennes 
omplexes né
essaires pour une telle193



appli
ation.Nous avons tout d'abord proposé un premier modèle markovien, appelé MCPU+TV,exploitant les mesures de phase interférométrique pour estimer le relief de la s
ène. Lemodèle repose à la fois sur des observations multi
anaux pour réduire ou enlever l'ambiguïtédu déroulement de la phase et sur le modèle de régularisation par variation totale pondérépar un pro
essus ligne pour mieux préserver les dis
ontinuités des objets de la s
ène. Lafon
tion d'énergie obtenue étant fortement non-
onvexe, l'optimisation par les MPLM nousa été d'un grand intérêt pour pouvoir la minimiser e�
a
ement. De plus, ave
 des donnéesde s
ènes naturelles, une bonne pré
ision sur la re
onstru
tion est né
essaire. D'où l'utilitéde la méthode d'optimisation mixte pour fournir un MNT bien résolu et pré
is. L'appro
hevalidée sur des données synthétiques et testée sur des données radar ERS a
quises sur unezone de Serre-Ponçon a montré des performan
es satisfaisantes, malgré la di�
ulté de las
ène et la présen
e d'artéfa
ts de di�érentes natures sur les données. Le MNT re
onstruit
omparé à 
elui fourni par la mission SRTM nous a permis d'évaluer la méthode proposéeet 
onnaître ses limites.Une des limites soulevées est la sensibilité de la méthode à l'étape d'estimation deshyperparamètres lo
aux pour préserver les dis
ontinuités dans l'image. Pour l'améliorerdavantage, un deuxième modèle markovien, appelé MCPAR+TV, a alors été proposé dansle dernier 
hapitre exploitant en plus de l'interférogramme, les images d'amplitude. Cesimages peuvent apporter une information 
omplémentaire aux mesures de phase portantsur les dis
ontinuités de la s
ène. Ainsi, une méthode de re
onstru
tion 
onjointe phase-amplitude a été mise en pla
e, né
essitant un algorithme d'optimisation approprié auxmodèles markoviens 
onjoints. Une étude d'une famille d'optimiseurs de tels modèles aété ainsi réalisée, aboutissant à une méthode d'optimisation rapide et robuste de l'énergieétablie. Cette appro
he de re
onstru
tion 
onjointe de MNT et de l'image de ré�e
tivitéest avantageuse en présen
e de données à haute résolution a
quises sur des s
ènes urbaines.Ainsi, elle a été testée et validée sur des données interférométriques a
quises par le 
apteuraérien E-SAR sur une zone de Dresde. Les résultats ont e�e
tivement montré l'avantage d'-explorer 
onjointement l'information de la phase et de l'amplitude, plut�t que l'informationde phase seule, 
omme dans le premier modèle MCPU+TV.Ces nouvelles appro
hes, introduites tout au long de 
ette thèse, malgré les en
our-ageantes performan
es et les résultats atteints, présentent en
ore quelques limites pourlesquelles, faute de temps, nous n'avons pas été en mesure de leur proposer des solutionse�
a
es. Toutefois, nous présentons par la suite quelques pistes et ré�exions envisageablesqu'il serait judi
ieux d'explorer en profondeur dans de futurs travaux.
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Limites et solutions possiblesOptimisation markovienneL'idée de réaliser des mouvements de partitions larges et multi-étiquettes nous a permisde nous a�ran
hir des limites des optimiseurs par des mouvements larges et binaires enterme de qualité de l'optimum atteint ainsi que des limites des optimiseurs exa
ts en termede 
omplexité de 
al
ul. Cependant, un problème qui n'a pas été bien étudié dans 
emanus
rit est le 
hoix pré
is de l'étendue et du par
ours de l'ensemble des étiquettes pours'assurer d'une 
onvergen
e vers un optimum de bonne qualité. La solution proposée qui
onsiste à sous-quanti�er le vrai ensemble des étiquettes pour pouvoir proposer un nombre
m large sans pour autant pénaliser le temps de 
al
ul n'est pas une solution générale. Lasous-quanti�
ation entraîne bien une perte d'information sur des données réelles qu'il estdi�
ile de ré
upérer sans disposer d'une information a priori su�sante pour l'approximer.Une solution envisageable à 
e problème serait d'exploiter l'appro
he multi-é
helle enimagerie. Cette te
hnique a été explorée ré
emment dans (Kohli et al., 2010) pour s'af-fran
hir des limites en mémoire des optimiseurs par 
oupe-minimum sur graphe, spé
i-�quement en présen
e de données de grandes dimensions et de modèles d'énergie ave
 des
liques d'ordre supérieur. Il est alors possible en fusionnant les deux idées de mouvementsmulti-étiquettes et résolution multi-é
helle de minimiser des fon
tions non-
onvexes de trèsgrandes dimensions ave
 beau
oup moins de 
ontraintes sur le 
hoix du paramètre m. Cedernier pourrait être 
hoisi d'une manière adaptative, d'une é
helle à une autre, de façon à
ontr�ler la taille de la mémoire utilisée tout en s'assurant de la qualité de la 
onvergen
e.Par exemple, pour les faibles résolutions, où la taille des données serait réduite, la taillede l'ensemble de toutes les étiquettes possibles pourrait être 
onsidérée 
omme valeur de
m. Ainsi, on s'assure d'une bonne qualité des optima atteints à 
es résolutions. Ensuite,pour les fortes résolutions, 
omme nous partirons de bonnes solutions, la 
ontrainte sur
m est de moins en moins 
onséquente. Un 
hoix de faibles valeurs de m pourra être alorssu�sant pour atteindre un bon optimum. Nous pensons aussi à une stratégie adaptativepour le 
hoix de m en fon
tion de la résolution 
ourante.De plus, ave
 une telle appro
he, une meilleure exploration de l'ensemble des 
on�gu-rations dans ℜn est réalisée grâ
e au prin
ipe du multi-é
helle. Cela rend non né
essairel'optimisation 
ontinue qui pourrait don
 servir juste 
omme une phase �nale pour s'assurerde la pré
ision de la solution obtenue.En�n, ave
 des données de très grandes dimensions, spé
ialement en imagerie radar,la fusion multi-étiquette/multi-é
helle apportera une solution élégante pour résoudre lesproblèmes d'imagerie sans dé
omposer les données. Tel est le 
as pour l'estimation de MNTprésentée dans le 
hapitre 5, où nous avons été amené à ne 
onsidérer qu'une zone de laville de Serre-Ponçon pour pouvoir re
onstruire le pro�l sans sou
is de mémoire physiqueou de qualité du minimum atteint.
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Estimation de MNT pré
isLes deux modèles markoviens proposés nous ont permis d'obtenir des modèles numériquesde terrain assez pré
is et adaptés à la nature de la s
ène re
onstruite : urbaine ou non-urbaine. L'optimisation du premier modèle a été réalisée grâ
e aux algorithmes d'optimi-sation par MPLM et FastDC et pourrait être en
ore améliorée en nous reposant sur late
hnique multi-étiquette/multi-é
helle que nous nous proposons d'étudier dans le futur.L'optimisation du deuxième a été réalisée grâ
e à des algorithmes d'optimisation 
onjointequi ont montré de bonnes performan
es.Si des problèmes de re
onstru
tion persistent en
ore, 
'est qu'il est plus importantd'approfondir l'étude des modèles proposés. Ainsi, nous suggérons dans 
e 
adre quelquespistes à 
reuser a�n de mieux modéliser le problème de la re
onstru
tion de MNT enimagerie radar à synthèse d'ouverture par une appro
he markovienne.Perturbations atmosphériques globales et lo
ales : Nous avons 
onstaté lors del'étude de la re
onstru
tion du relief à partir de données InRSO réelles que les perturbarionsglobales, apportées par exemple par la 
ontribution atmosphérique dans la mesure de phase,rendent le modèle markovien multi
anal proposé non-exploitable en raison de l'in
ohéren
ede l'information apportée par les di�érents 
anaux. Une estimation puis une 
orre
tion de
es perturbations sont alors né
essaires. L'algorithme d'estimation 
onjointe des dé
alagesde phase et de l'altitude qui a été alors proposé est une solution, mais qui est non robusteet sensible à l'initialisation en raison de son aspe
t itératif. Par ailleurs, il ne permet pasd'estimer des perturbations lo
ales, qu'il est possible de ren
ontrer en re
onstruisant degrandes zones.Les travaux de thèse (Chaabane, 2004) sont alors une meilleure alternative pour 
orrigerles données dans un premier temps, et pouvoir faire appel dans un se
ond temps au modèlemarkovien MCPU+TV.Une autre appro
he en deux phases, que nous envisageons d'explorer dans le futur,
onsiste à partir d'un MNT SRTM ou tout MNT approximatif de la zone en question(tel que par exemple la re
onstru
tion du 
anal le moins ambigu par l'appro
he rapidePUMA) et d'estimer une 
arte de perturbations lo
ales en nous reposant sur un modèlebien approprié. La 
arte générée, inje
tée ensuite dire
tement dans le modèle MCPU+TV,permet don
 de 
orriger les artéfa
ts dûs à l'atmosphère, aussi bien globaux que lo
aux, etde re
onstruire un MNT plus pré
is.Cliques d'ordre supérieur : En 
e qui 
on
erne maintenant le modèle a priori, lere
ours à la variation totale nous a été béné�que pour exploiter la te
hnique de 
oupe-minimum sur graphe, où la propriété de sous-modularité est né
essaire, et aussi pour éviterune étape lourde d'estimation de paramètres dans le 
as des modèles de régularisationlo
aux. Cependant, une telle information a priori se trouve appropriée à des images 
on-stantes par mor
eaux, et don
 moins à des images de s
ènes naturelles. Dans le 
as réel, uneinformation a priori plus ri
he apporte plus de robustesse à la modélisation. Une façonde pro
éder est de passer à des fon
tions d'énergies de régularisation d'ordre supérieur.Nous sommes alors 
onfrontés à des problèmes d'optimisation de 
e type de fon
tions. Lesré
ents travaux dans (Ishikawa, 2009a) peuvent être d'une grande utilité pour optimiser
e type de fon
tions, même en présen
e d'a priori non sous-modulaire. Ainsi, ave
 moinsde 
ontraintes sur les propriétés mathématiques de l'a priori, il est possible de mettre enpla
e un modèle plus performant, dont l'optimisation par les appro
hes ré
entes de 
oupe-minimum sur graphe pourrait être réalisable e�
a
ement aboutissant ainsi à des solutions196



meilleures et plus 
onvain
antes pour un expert ou thémati
ien en imagerie radar.Information 
onjointe radar-optique : En milieu urbain, le deuxième modèle markovienMCPAR+TV qui a été proposé a permis de fusionner l'information d'amplitude ave
 lesmesures de phase du produit interférométrique pour mieux re
onstruire les objets de las
ène. Cependant, l'information apportée par l'amplitude est limitée par la qualité de 
etteimage et par la réponse des objets qui 
onstituent la s
ène. En d'autres mots, ave
 des im-ages d'amplitude très bruitées, où les objets sont di�
ilement lo
alisables et où des faussesréponses peuvent être apportées par la régularisation, le modèle 
onjoint ne 
onstitue plusune meilleure alternative par rapport au modèle MCPU+TV.Une solution possible, dans 
e 
as de �gure, est le re
ours à une autre information desour
e di�érente et moins bruitée, telle qu'une image optique de la même s
ène. Cepen-dant, on se retrouve fa
e à un problème de géométrie d'a
quisition qui di�ère entre le 
ap-teur optique et le 
apteur radar, né
essitant alors une étape de re
alage �n pour pouvoirexploiter 
es données multi
apteurs 
oinjointement. Par ailleurs, la proje
tion de l'imageoptique dans la géométrie du radar, ou vi
e versa, serait avantageuse pour tenir 
ompte desphénomènes spé
i�ques à l'a
quisition radar lors de la re
onstru
tion, tel que le layover.D'autre part, l'image optique étant généralement beau
oup moins bruitée qu'une imageradar permettra de mieux lo
aliser les dis
ontinuités si un a priori approprié est proposédans le modèle 
onjoint. Une telle appro
he a été ré
emment explorée dans (Denis et al.,2009a) donnant des résultats prometteurs pour une étude plus approfondie. La fusionradar-optique, qui 
onstitue un axe de re
her
he très solli
ité par la 
ommunauté de latélédéte
tion, surtout ave
 le lan
ement des 
apteurs fournissant des images radar et op-tique (
omme le Pleiades Cosmo-Skymed), apportera ainsi une information ri
he pourmieux modéliser les problèmes d'imagerie satellitaire, spé
i�quement ave
 des appro
hesmarkoviennes.
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Annexe AConstru
tion de graphes binaires desalgorithmes MPLBLa minimisation des fon
tions sous-modulaires de F2 (
.-à-d. les fon
tions markoviennesmulti-étiquettes de premier ordre) par les algorithmes reposant sur la te
hnique de mouve-ments de partitions larges et binaires (MPLB) est réalisée par des 
onstru
tions itérativesde graphes binaires, où une 
oupe-minimum est 
al
ulée à 
haque itération donnant la
on�guration optimale par le mouvement binaire 
onsidéré. En e�et, à 
haque itérationun étiquetage binaire est réalisé. On 
onsidère pour 
haque site p le 
ouple d'étiquettespossibles (e0p, e1p) ∈ L2 que peut prendre xp. La forme de l'énergie de F2

E(x) =
n∑

p=1

Ep(yp|xp) +
∑

(p,q)

Ep,q(xp, xq) , (A.1)peut se mettre aussi sous la forme suivante :
E(x) = Ẽ(θ)

=
n∑

p=1

(
Ep(e

1
p)θp + Ep(e

0
p)(1− θp)

)

+
∑

(p,q)

(
Ep,q(e

0
p, e

1
p) + Ep,q(e

1
p, e

0
p)− Ep,q(e

0
p, e

0
p)− Ep,q(e

1
p, e

1
p)
)
(1− θp)θq(A.2)

+
∑

(p,q)

(
Ep,q(e

1
p, e

0
p)− Ep,q(e

0
p, e

0
p)
)
θp +

(
Ep,q(e

1
p, e

1
p)− Ep,q(e

1
p, e

0
p)
)
θq , (A.3)ave
 θ = {θ1, θ2, ...θn} ensemble de variables binaires 
orrespondant aux sites P, Ep(eip) =

Ep(yp|xp = eip), i ∈ {0, 1} et Ep(eip, ejq) = Ep(xp = eip, xq = ejq), (i, j) ∈ {0, 1}2.Ainsi, minimiser Ẽ (et don
 E) revient à trouver la 
on�guration binaire optimale θ̃.Cela se ramène au problème de minimisation résolu par 
oupe-minimum sur les fon
tionspseudo-booléennes (
f. paragraphe 2.2 du 
hapitre 1).Les graphes binaires asso
iés aux trois mouvements binaires dé
rits dans le 
hapitre 1seront illustrés. Nous 
onsidérons pour les di�érentes 
onstru
tions de graphes un systèmede voisinage 4-
onnexité.
α-extensionEn se plaçant à une itération donnée de l'algorithme, 
onsidérons une étiquette α ∈ L.Le mouvement d'extension binaire propose à tous les sites (et don
 à tous les n÷uds du199



Chapitre A : Constru
tion de graphes binaires des algorithmes MPLBgraphe G asso
ié à l'image P) de passer à 
ette nouvelle étiquette ou de garder l'étiquette
ourante. L'étiquetage binaire est alors :
∀p ∈ P, xp =

{
e0p = αp, ou
e1p = α ,

(A.4)où αp dénote l'étiquette 
ourante au site p.La 
onstru
tion du graphe est réalisée à partir des deux stru
tures répétitives suivantes :� 
haque n÷ud vp du graphe est relié à la sour
e par un ar
 de données orienté −−−→
(s, vp)de poids Ep(αp) et au puits par un ar
 de données orienté −−−→

(vp, t) de poids Ep(α).

Figure A.1 � Stru
ture répétitive du graphe pour tous les sites.� pour 
haque 
ouple de n÷uds voisins (vp, vq), nous 
réons l'ar
 d'intera
tion orienté
−−−−→
(vp, vq) de poids (Ep,q(αp, α) +Ep,q(α,αq)−Ep,q(αp, αq)−Ep,q(α,α)

). Ensuite, unar
 de bord orienté −−−→(s, vp) de poids (Ep,q(α,αq)−Ep,q(αp, αq)) si 
e poids est positif,sinon −−−→
(vp, t) de poids (−Ep,q(α,αq)+Ep,q(αp, αq)), est 
onstruit en plus de l'ar
 debord orienté −−−→

(vq, t) de poids (Ep,q(α,α) − Ep,q(α,αq)
) si 
e poids est positif, sinon

−−−→
(s, vq) de poids (− Ep,q(α,α) + Ep,q(α,αq)

). Nous remarquons que la 
ondition desous-modularité est véri�ée par une fon
tion Ep,q métrique, qui intervient dans 
ette
onstru
tion pour assurer un ar
 à poids positif entre les deux n÷uds voisins (vp, vq).




cs,p = max{0, Ep,q(α,αq)− Ep,q(αp, αq)} ,
cp,t = max{0, Ep,q(αp, αq)− Ep,q(α,αq)} ,
cs,q = max{0, Ep,q(α,αq)− Ep,q(α,α)} ,
cq,t = max{0, Ep,q(α,α) − Ep,q(α,αq)} ,
cp,q = Ep,q(αp, α) + Ep,q(α,αq)− Ep,q(αp, αq)− Ep,q(α,α) .Figure A.2 � Stru
ture répétitive du graphe pour 
haque 
ouple de sites voisins tel que

p < q.La �gure A.3 illustre le graphe total 
orrespondant à une image de taille 3× 3.200



Figure A.3 � Exemple de 
onstru
tion de graphe total.
αβ-é
hangeEn se plaçant à une itération donnée de l'algorithme de minimisation, 
onsidérons un
ouple d'étiquettes (α, β) ∈ L2. Le mouvement d'é
hange 
onsiste à proposer aux sitesa
tifs, dont les étiquettes 
ourantes sont dans {α, β}, d'é
hanger leurs étiquettes. Ces sitessont indiqués par Pα,β . L'étiquetage binaire est alors :

∀p ∈ Pα,β , xp =
{
e0p = α, ou
e1p = β .

(A.5)Ainsi, le graphe binaire n'est 
onstruit que sur un nombre restreint de n÷uds, reposantsur les deux stru
tures répétitives suivantes :� 
haque n÷ud vp du graphe, dont l'étiquette 
ourante est dans {α, β}, est relié à lasour
e par un ar
 de données orienté −−−→
(s, vp) de poids Ep(α) et au puits par un ar
de données orienté −−−→

(vp, t) de poids Ep(β). Cependant, d'autres termes de l'énergieglobale ne sont fon
tions que d'une seule variable et peuvent ainsi être 
onsidérésdans 
ette stru
ture. Il s'agit des termes d'intera
tion entre une variable de Pα,βet une autre n'appartenant pas à 
et ensemble. On ajoute alors respe
tivement auxpoids sur les ar
s de données −−−→
(s, vp) et −−−→

(vp, t) les quantités ∑ (p,r)
r /∈Pα,β

Ep,r(α, xr) et
∑

(p,r)
r /∈Pα,β

Ep,r(β, xr).
si p ∈ Pα,β





cs,p = E(α) +
∑

(p,r)
r /∈Pα,β

Ep,r(α, xr)

cp,t = E(β) +
∑

(p,r)
r /∈Pα,β

Ep,r(β, xr) .Figure A.4 � Stru
ture répétitive du graphe sur tous les sites a
tifs. 201



Chapitre A : Constru
tion de graphes binaires des algorithmes MPLB� pour 
haque 
ouple de n÷uds voisins (vp, vq), tel que les deux n÷uds sont a
tifs,nous 
réons l'ar
 d'intera
tion orienté −−−−→
(vp, vq) de poids (Ep,q(α, β) + Ep,q(β, α) −

Ep,q(α,α)−Ep,q(β, β)
). Ensuite, un ar
 de bord orienté −−−→(s, vp) de poids (Ep,q(β, α)−

Ep,q(α,α)
) si 
e poids est positif, sinon −−−→

(vp, t) de poids (−Ep,q(β, α) +Ep,q(α,α)
),est 
onstruit en plus de l'ar
 de bord orienté −−−→(vq, t) de poids (Ep,q(β, β)−Ep,q(β, α))si 
e poids est positif, sinon −−−→

(s, vq) de poids (− Ep,q(β, β) + Ep,q(β, α)
).On remarque que la 
ondition de sous-modularité est véri�ée par une fon
tion Ep,qsemi-métrique, qui intervient dans 
ette 
onstru
tion pour assurer un ar
 à poidspositif entre les deux n÷uds voisins (vp, vq).

∀(p, q) ∈ P2
α,β,





cs,p = max{0, Ep,q(β, α) − Ep,q(α,α)}
cp,t = max{0, Ep,q(α,α) − Ep,q(β, α)}
cs,q = max{0, Ep,q(β, α) − Ep,q(β, β)}
cq,t = max{0, Ep,q(β, β)− Ep,q(β, α)}
cp,q = Ep,q(α, β) + Ep,q(β, α) − Ep,q(α,α) − Ep,q(β, β)Figure A.5 � Stru
ture répétitive du graphe pour 
haque 
ouple de sites voisins a
tifs telque p < q.La �gure A.6 illustre le graphe total 
orrespondant à une image de taille 3× 3.

Figure A.6 � Constru
tion d'un exemple de graphe total. Les n÷uds en blan
 
orrespon-dent aux sites non a
tifs.
δ-sautEn se plaçant à une itération donnée de l'algorithme de minimisation, 
onsidérons unequantité positive δ à ajouter aux étiquettes 
ourantes de tous les pixels. Le mouvement desaut 
onsiste à proposer aux sites soit de 
onserver leurs étiquettes 
ourantes soit de lesaugmenter/diminuer de 
ette quantité. Si la valeur d'une nouvelle étiquette obtenue dépassel'ensemble des étiquettes L, le site en question n'est plus a
tif. Les deux étapes, augmenter202



et diminuer, se font su

essivement. En une étape, prenons par exemple l'augmentation,un étiquetage binaire est réalisé tel que :
∀p ∈ P+δ, xp =

{
e0p = αp, ou
e1p = αp + δ .

(A.6)où αp désigne l'étiquette 
ourante asso
iée au site p et P+δ désigne l'ensemble des sitesa
tifs.Ainsi, le graphe binaire n'est 
onstruit que sur un nombre restreint de n÷uds, reposantsur les deux stru
tures répétitives suivantes :� 
haque n÷ud vp du graphe, dont l'étiquette 
ourante augmentée de δ est dans L, estrelié à la sour
e par un ar
 de données orienté −−−→(s, vp) de poids Ep(αp) et au puits parun ar
 de données orienté −−−→
(vp, t) de poids Ep(αp + δ). Cependant, d'autres termesde l'énergie globale ne sont fon
tions que d'une seule variable et peuvent ainsi être
onsidérés dans 
ette stru
ture. Il s'agit des termes d'intera
tion entre une variable de

P+δ et une autre n'appartenant pas à 
et ensemble. On ajoute alors respe
tivementaux poids sur les ar
s de données −−−→(s, vp) et −−−→(vp, t) les quantités ∑ (p,r)
r /∈P+δ

Ep,r(αp, xr)et ∑ (p,r)
r /∈P+δ

Ep,r(αp + δ, xr).
si p ∈ P+δ





cs,p = E(αp) +
∑

(p,r)
r /∈P+δ

Ep,r(αp, xr)

cp,t = E(αp + δ) +
∑

(p,r)
r /∈P+δ

Ep,r(αp + δ, xr) .Figure A.7 � Stru
ture répétitive du graphe sur tous les sites a
tifs.� pour 
haque 
ouple de n÷uds voisins (vp, vq), tel que les deux n÷uds sont a
tifs,nous 
réons l'ar
 d'intera
tion orienté −−−−→
(vp, vq) de poids (Ep,q(αp, αq + δ) +Ep,q(αp+

δ, αq)−Ep,q(αp, αq)−Ep,q(αp+ δ, αq+ δ)
). Ensuite, un ar
 de bord orienté −−−→(s, vp) depoids (Ep,q(αp + δ, αq) − Ep,q(αp, αq)

) si 
e poids est positif, sinon −−−→
(vp, t) de poids(

− Ep,q(αp + δ, αq) + Ep,q(αp, αq)
), est 
onstruit en plus de l'ar
 de bord orienté

−−−→
(vq, t) de poids (Ep,q(αp + δ, αq + δ)−Ep,q(αp + δ, αq)

) si 
e poids est positif, sinon
−−−→
(s, vq) de poids (− Ep,q(αp + δ, αq + δ) + Ep,q(αp + δ, αq)

).On remarque que la 
ondition de sous-modularité est véri�ée par une fon
tion Ep,q
onvexe, qui intervient dans 
ette 
onstru
tion pour assurer un ar
 à poids positifentre les deux n÷uds voisins (vp, vq). 203



Chapitre A : Constru
tion de graphes binaires des algorithmes MPLB
∀(p, q) ∈ P2

+δ,





cs,p = max{0, Ep,q(αp + δ, αq)− Ep,q(αp, αq)}
cp,t = max{0, Ep,q(αp, αq)− Ep,q(αp + δ, αq)}
cs,q = max{0, Ep,q(αp + δ, αq + δ) − Ep,q(αp + δ, αq)}
cq,t = max{0, Ep,q(αp + δ, αq)− Ep,q(αp + δ, αq + δ)}
cp,q = Ep,q(αp, αq + δ) + Ep,q(αp + δ, αq)

−Ep,q(αp, αq)− Ep,q(αp + δ, αq + δ)Figure A.8 � Stru
ture répétitive du graphe pour 
haque 
ouple de sites voisins a
tifs telque p < q.La �gure A.9 illustre le graphe total 
orrespondant à une image de taille 3× 3.

Figure A.9 � Exemple de 
onstru
tion du graphe total. Les n÷uds en blan
 
orrespondentaux sites non a
tifs.
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Annexe BConstru
tion du graphemulti-étiquette d'IshikawaDans 
ette annexe, la 
onstru
tion du graphe d'Ishikawa pour la minimisation exa
tedes énergies markoviennes sous-modulaires de F2 est dé
rite. Les preuves de la 
onstru
tiondonnant des minima exa
ts de 
es fon
tions sont détaillées dans (Ishikawa, 2003). On
onsidère que l'ensemble dis
ret des étiquettes est un ensemble �ni et ordonné d'entiers
L = {1, 2, ..., k}.Soit un graphe orienté G = {V, E}, où V est l'ensemble des n÷uds du graphe et E estl'ensemble des ar
s, tel que :� V =

{
vp,i ; p ∈ {1, 2, ..., n} ; i ∈ {1, 2, ..., k}

}
∪
{
s, t
}, ave
 vp,i est un n÷ud asso
iéau site d'indi
e p et au étiquette i.� E = ED ∪ EC ∪ EP , ave
 ED est l'ensemble des ar
s appelés ar
s de données, EC estl'ensemble des ar
s appelés ar
s de 
ontraintes et EP est l'ensemble des ar
s appelésar
s de pénalité.Le graphe peut être visualisé en 3 dimensions. L'axe verti
al z 
orrespond à l'axe desétiquettes et le plan x, y 
orrespond au plan de l'image. Le graphe est don
 en 
ou
hes. La�gure B.1 illustre un exemple de 
onstru
tion d'un tel graphe.Les ar
s de données sont les ar
s qui 
orrespondent aux termes d'atta
he aux donnéesdans l'expression de la fon
tion d'énergie. Ils sont pondérés de la façon suivante :





c(s, vp,1) = +∞ ,

c(vp,i, vp,i+1) = Ep(xp = i) ,∀i = 1..k − 1 ,

c(vp,k, t) = Ep(xp = k) .

(B.1)Les ar
s allant de la sour
e aux n÷uds {vp,1}p=1..n sont de poids in�ni pour éviter de lesin
lure dans une 
oupe sur le graphe, puisque au
une étiquette n'est a�e
tée à la sour
e.Pour 
ontraindre l'algorithme de re
her
he de 
oupe de 
apa
ité minimale à ne 
ouperqu'une seule fois un ar
 de données par site, des ar
s dits de 
ontraintes sont 
onstruits dela façon suivante :
c(vp,i+1, vp,i) = +∞ ,∀i = 1..k − 1 . (B.2)Dans la �gure B.2(a), une stru
ture répétitive du graphe 3D dans B.1 qui 
orrespondà une 
olonne verti
ale de 
e graphe asso
iée à un site p quel
onque de P est présentée.205



Chapitre B : Constru
tion du graphe multi-étiquette d'Ishikawa

Figure B.1 � Graphe en 
ou
hes d'Ishikawa.Pour 
onstruire les ar
s d'intera
tion 
orrespondants aux termes d'intera
tion de l'én-ergie, nous 
onsidérons la famille des ar
s suivants :
EP =

{
(vp,i, vq,j)) ; (p, q) ∈ {1, 2, ..., n}2 ; (i, j) ∈ {1, 2, ..., k}2

} (B.3)Ainsi, pour deux sites voisins (p, q), la valeur de la 
oupe 
orrespondant aux termes d'in-tera
tion est égale à la somme des poids de tous les ar
s que ren
ontre la 
oupe pour passerdu n÷ud vp,i au n÷ud vq,j . En dé�nissant les poids sur 
es ar
s d'intera
tion de la façonsuivante :
c(vp,i, vq,j) =

Ep,q(i, j + 1)− 2Ep,q(i, j) + Ep,q(i, j − 1)

2
, (B.4)la somme totale des poids des ar
s 
oupés est alors égale au terme d'intera
tion entre lesdeux sites en question p et q à une 
onstante près.Dans la �gure B.2(b), la stru
ture répétitive du graphe 3D dans B.1 des aux ar
sd'intera
tion entre deux sites voisins (p, q) quel
onques de Pest présentée.
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(a) (b)Figure B.2 � Illustration des stru
ture répétitives du graphe d'Ishikawa. (a) Ar
s dedonnées et de 
ontraintes asso
iés à un site p quel
onque, (b) Ar
s d'intera
tion entre deuxsites voisins (p, q) quel
onques. On pré
ise que pour un a priori de type variation totale,uniquement les ar
s d'intera
tion qui sont horizontaux sont présents dans le graphe. Cequi réduit énormément la taille en mémoire né
essaire pour sto
ker un tel graphe.
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Chapitre B : Constru
tion du graphe multi-étiquette d'Ishikawa
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Annexe CFlot-maximum dans un réseauCette annexe est 
onsa
ré à une brève présentation de quelques algorithmes et référen
espour le 
al
ul de �ot-maximum dans un réseau (G, f), où G et f sont respe
tivement legraphe et la fon
tion �ot dé�nis dans le 
hapitre 1. Les mêmes notations de 
e 
hapitreseront 
onsidérées.Deux grandes familles d'algorithmes existent dans la littérature : les algorithmes parsaturation de 
hemins augmentants et les algorithmes par réétiquetage.Flot-maximum par saturation de 
hemins augmentantsOn dé�nit la 
apa
ité résiduelle sur un ar
 (u, v), notée par r(u, v), 
omme étant :
r(u, v) = w(u, v) − f(u, v) , (C.1)
.-à-d. la quantité de �ot que l'on peut faire passer en plus du �ot f(u, v) 
ourant dansl'ar
 (u, v), de 
apa
ité w(u, v).On appelle le graphe résiduel, que l'on notera par Gr, le graphe formé par les mêmesn÷uds que le graphe G mais en prenant 
omme ar
s 
eux dont la 
apa
ité résiduelle eststri
tement positive.

Gr = (V, Er) , (C.2)ave

Er = {(u, v) ∈ V × V ; r(u, v) > 0} . (C.3)Un 
hemin augmentant est alors dé�ni 
omme étant un 
hemin de Gr, de la sour
e sau puits t, 
onstitué d'ar
s de 
apa
ités positives.Les algorithmes par saturation de 
hemins fon
tionnement par re
her
he itérative de
hemins augmentant de la sour
e au puits. On ajoute alors autant de �ot que possible sur
es 
hemins jusqu'à saturer leurs ar
s à 
apa
ités résiduelles minimales. L'algorithme sedéroule ainsi : 209



Chapitre C : Flot-maximum dans un réseauInitialisation : f(u, v) = 0 ∀(u, v) ∈ E ;Tant que (Il existe un 
hemin augmentant H de s à t dans Gr) faire
δ = min {r(u, v)|(u, v) ∈ H} ;Pour (u, v) ∈ H faire

f(u, v) = f(u, v) + δ ;Fin PourFaitAlgorithme 1: Algorithme générique de re
her
he de �ot-maximum par saturation de
hemins augmentant.Au bout d'un 
ertain nombre d'itérations (augmentations de �ot), il n'est plus possiblede trouver un 
hemin augmentant. On peut montrer alors que le �ot obtenu est un �ot devaleur maximale.Cet algorithme a été initialement proposé dans (Ford et Fulkerson, 1956), sa 
omplex-ité est de O(|E||fmax|), ave
 |fmax|) la valeur du �ot-maximum obtenu et |E| le nombred'ar
s dans le graphe. Ensuite, des améliorations ont été apportées indépendamment dans(Edmonds et Karp, 1969) et (Dini
, 1969) pour réduire la 
omplexité de l'algorithme, enproposant des stratégies optimales de re
her
he de 
hemins augmentants.La première appro
he 
onsiste à modi�er l'étape de re
her
he de 
hemin menant dela sour
e au puits par une re
her
he de 
hemin le plus 
ourt de la sour
e au puits, dansle graphe résiduel. La 
omplexité de l'algorithme proposé est de O(|V||E|2), où |V| estle nombre des n÷uds, puisque la 
omplexité de re
her
he de 
hemin augmentant, par late
hnique de Breadth First Sear
h (BFS ), est de O(|E|) et 
elle de la re
her
he de tous les
hemins augmentant possibles est de O(|E||V|).La deuxième appro
he 
onsiste à e�e
tuer l'étape de re
her
he de 
hemins augmentanten 
her
hant 
es 
hemins dans les réseaux de 
ou
hes dé�nis à partir du réseau (G, f).Un réseau de 
ou
he (Gd, f) est dé�ni à partir de (G, f) en prenant les sommets de G àune distan
e d de s et les ar
s de G d'extrémités les sommets des réseaux {(Gi, f) , i < d}.Itérativement, le �ot-maximum est obtenu en saturant tous les 
hemins augmentant desréseaux de 
ou
hes {(Gi, f) , i = 0..|s − t|} (|s − t| dénote la distan
e qui sépare le puitsde la sour
e). La 
omplexité totale de l'algorithme est de O(|V|2|E|). Comparée à 
ellede l'appro
he pré
édente, elle est meilleure pour les graphes denses que pour les graphes
reux, 
.-à-d. pour les graphes présentant un nombre plus important d'ar
s que de n÷uds.D'autres améliorations en 
omplexité, apportées à 
ette te
hnique de re
her
he de �ot-maximum dans un réseau, ont été proposées dans la littérature. Pour une étude détaillée,nous référons le le
teur à l'ouvrage (Ahuja et al., 1993).En vision, il a été prouvé expérimentalement que 
ette te
hnique de re
her
he de �ot-maximum dans un réseau à deux noeuds terminaux s et t (notant deux étiquettes), où
haque n÷ud du graphe (
orrespondant à un site de P) est relié à la sour
e et au puits, estbien adaptée. En e�et, 
es graphes sont peu profonds et la longueur des 
hemins augmentantest généralement très petite. Dans (Boykov et al., 2001), les auteurs ont utilisé et adapté
ette te
hnique à 
es graphes pour une re
her
he optimale de 
hemins augmentant. En e�et,en 
onstruisant pour un graphe donné deux arbres en largeur, l'un ayant 
omme ra
inela sour
e et l'autre le puits, un 
hemin augmentant est obtenu quand les deux arbres setou
hent. Les 
apa
ités résiduelles sur les ar
s sont modi�ées et la stru
ture des arbres estmise à jour. Cette re
her
he est réalisée itérativement et l'algorithme 
onverge après un210



nombre �ni d'itérations. Comme la re
her
he des 
hemins augmentant ne repose pas sur lare
her
he du plus 
ourt 
hemin, la 
omplexité de l'algorithme est fon
tion ainsi de la valeurdu �ot-maximum obtenu. Elle est de O(|V|2|E||fmax|. Théoriquement, 
ette 
omplexité estsupérieure à 
elle des algorithmes 
lassiques présentés, mais en pratique, la 
onvergen
e estplus rapide sur les graphes spé
i�ques aux problèmes d'étiquetage en vision (Kolmogorov,2004).Flot-maximum par réétiquetageOn dé�nit un pré�ot 
omme étant un �ot ne respe
tant pas la 
ontrainte de 
onservationde �ots en 
haque n÷ud du réseau. Pour un n÷ud u �xé, on a ainsi :
∑

v∈V
f(v, u) ≥

∑

v∈V
f(u, v) . (C.4)On notera par e(u) l'ex
ès de �ot du sommet u. Cette quantité est toujours positive.On appellera les n÷uds qui ont un ex
ès de �ot des n÷uds a
tifs. Ces n÷uds poussentle �ot en ex
ès vers d'autres n÷uds disponibles. Pour 
onnaître la disponibilité des n÷uds,une étape d'étiquetage est né
essaire, asso
iant à 
haque n÷ud une étiquette, dite hauteur.Initialement, les hauteurs des n÷uds sont �xées à 0, sauf 
elle de la sour
e qui est �xéeà |V|. Ensuite, itérativement, 
haque n÷ud a
tif pousse le maximum de �ot, dans l'ar
le reliant à son voisin de hauteur plus petite, sans dépasser la 
apa
ité sur 
et ar
. Siau
un sommet voisin n'est moins élevé, la hauteur du sommet a
tif est élevée pour pouvoirdéverser le �ot e. Ces deux opérations élémentaires : pousser et réétiqueter sont réaliséessur tous les n÷uds du graphe selon un ordonnan
ement quel
onque. L'algorithme 
onvergesi au
une opération élémentaire n'est possible. L'ex
ès de �ot se trouvant à la �n dans lepuits 
orrespond au �ot-maximum. Le graphe est alors dé
oupé en deux parties : les n÷udsdont la hauteur à la �n de l'algorithme est plus grande que la sour
e forment la partition

S et les autres forment la partition T . Ainsi on réalise une 
oupe-minimum sur le graphe.L'algorithme 
omporte ainsi deux phases : phase de poussée de �ot (dite Push) et phasede réétiquetage des n÷uds (dite relabel). La phase de poussée de �ot se déroule 
ommesuit :[Test si poussée est possible℄Si (u est un n÷ud en ex
ès et v est un n÷ud voisin véri�ant r(u, v) > 0 & h(u) > h(v))AlorsPush : envoie min (exces(u), r(u, v)) de �ot de u vers v ;Fin Si Algorithme 2: Phase de poussée de �ot.La phase de réétiquetage se déroule 
omme suit : 211



Chapitre C : Flot-maximum dans un réseau[Test si réétiquetage est possible℄Si (u est un n÷ud non terminal en ex
ès et au
un n÷ud voisin v ne véri�e h(u) > h(v))AlorsRelabel : h(u) = min
{
h(v) + 1 | v ∈ V & r(u, v) > 0

} ;Fin Si Algorithme 3: Phase de réétiquetage des n÷uds.Ayant dé�ni 
es deux phases, on peut é
rire l'algorithme de 
al
ul de �ot-maximumpar poussée de �ot 
omme suit :Initialiser les pré�ots et les étiquettes (hauteurs) ;Tant que (on peut pousser le �ot ou réétiqueter un n÷ud) faireE�e
tuer le Push/Relabel ;Mettre à jour les pré�ots et les étiquettes ;FaitAlgorithme 4: Algorithme générique de 
al
ul du �ot-maximum par réétiquetage.Les premiers algorithmes reposants sur 
ette idée sont introduits indépendammentdans (Malhotra et al., 1977) et (Goldberg et Tarjan, 1988). Le premier est de 
omplexité
O(|E||V|2). Le deuxième est plus optimal en agissant sur la priorité entre les a
tions depoussée ou réétiquetage. Sa 
omplexité est de O(|V|3) qui donne de meilleures performan
esque le premier quand le graphe est plus dense ou 
omplet.Une deuxième amélioration a été introduite dans (Cherkassky et Goldberg, 1997) qui
onsiste à ordonner les 
hoix des n÷uds en ex
ès pour e�e
tuer l'a
tion de poussée de�ot. Deux algorithmes ont été proposés, l'un a une 
omplexité de O(|V|3) fondé sur lastratégie FIFO (First In First Out), l'autre a une 
omplexité de O(|V|2

√
|E|) reposantsur la stratégie HL (Highest Label). Nous renvoyons en
ore le le
teur 
her
hant plus dedétails à l'ouvrage (Ahuja et al., 1993).En vision, 
ette te
hnique de re
her
he de �ot-maximum dans un réseau a été testée surdes graphes pour la minimisation exa
te de 
ertaines fon
tions d'énergies sous-modulairesde la 
lasse des fon
tions F2 (voir annexe B pour plus de détails sur la stru
ture du graphe)(Roy et Cox, 1998). De plus, 
ette te
hnique de re
her
he de �ot-maximum se trouveplus simple à implémenter sur une ar
hite
ture parallèle que la te
hnique de re
her
hede 
hemins augmentant (Anderson et Setubal, 1992). Une adaptation possible en GPUappropriée aux problèmes de vision est présentée dans (Vineet et Narayanan, 2008).Quelle appro
he 
hoisir en vision ?Il est di�
ile de dé
ider laquelle des deux familles de te
hniques de 
al
ul de �ot-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 graphesbinaires de l'annexe A, la te
hnique de re
her
he de 
hemins augmentants est appropriée,vu la simpli
ité de re
her
he de 
es 
hemins dans 
e 
as de topologie de graphes. Enrevan
he, pour des graphes denses ou présentant beau
oup d'ar
s, typiquement 
eux de212



l'annexe B, et quand la fon
tion d'énergie a priori est 
onvexe quel
onque, la te
hniquepar réétiquetage pourrait donner des résultats meilleurs en temps de 
al
ul.
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Chapitre C : Flot-maximum dans un réseau
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Annexe DGéométrie de prise de vue eninterférométrie Radar

Figure D.1 � Geométrie de prise de vue en InRSO.Considérons deux antennes S1 et S2, respe
tivement la maîtresse et l'es
lave, donnantun 
ouple interférométrique.Dans le plan (O,x,z) lié au sol, en négligeant la 
ourbure de la Terre, l'antenne S1 est àune hauteur H du sol faisant un angle d'in
iden
e θ. L'antenne S2 située à une distan
e (oubase) égale à B de S1 est projetée sur le même repère, donnant les 
oordonnées suivantes :
B(Bx, Bz) ;S1(0,H) ;S2(Bx,H +Bz) . (D.1)Notons par B⊥ la base orthogonale, 
.-à-d. la 
omposante orthogonale de la base surla visée e�e
tuée sous l'angle d'in
iden
e θ, dont la valeur est donnée par : 215



Chapitre D : Géométrie de prise de vue en interférométrie Radar
B⊥ = Bzcos(θ) +Bxsin(θ) . (D.2)Dans la �gure D.1, deux 
ibles sont indiquées. La 
ible P est supposée à une altitude
onnue qui est nulle. Ce point sert de référen
e pour les mesures interférométriques quisuivent. La deuxième 
ible Q est un point dont l'altitude est à déterminer en fon
tion desparamètres d'a
quisition. Cette 
ible est supposée appartenir au même front d'onde que
elui de la 
ible P , 
.-à-d. S1P = S1Q.Dans le même référentiel lié au sol, 
es deux 
ibles ont pour 
oordonnées :
P (X, 0) ;Q(X + δx, h) . (D.3)On notera par la suite les distan
es antenne-
ible 
omme suit :

S1P = R1
P ;S2P = R2

P ;S1Q = R1
Q ;S2Q = R2

Q . (D.4)La distan
e ∆R1 = R1
P −R2

P qui représente la di�éren
e de trajet de l'onde radar entrel'antenne S1 et le point de référen
e P et l'antenne S2 et 
e même point, n'est liée qu'autrajet de l'onde dans l'atmosphère dû à l'éloignement en distan
e du 
apteur (sans 
ompterla topographie de la zone imagée puisque 
e point de référen
e est à une altitude supposéenulle). Cette di�éren
e de trajet est don
 reliée dire
tement à la di�éren
e de phases diteorbitale.La distan
e ∆R2 = R1
Q − R2

Q qui représente la di�éren
e de trajet de l'onde Radarentre l'antenne S1 et le point Q et l'antenne S2 et 
e même point est liée à la fois au trajetde l'onde dans l'atmosphère lié à l'éloignement du point et à la hauteur de la 
ible et don
à la topographie de la zone imagée. Cette distan
e est don
 reliée à la di�éren
e de phaseorbitale ainsi qu'à 
elle topographique. Cependant, 
omme les deux 
ibles sont sur le mêmefront d'onde et don
 à une même distan
e du 
apteur, elles ont la même mesure de phaseorbitale. En la retirant de la phase interférométrique mesurée sur la 
ible Q, on retrouvela phase topographique asso
iée à 
ette 
ible.Cher
hons don
 à 
al
uler ∆R, la di�éren
e entre ∆R1 et ∆R2, qui 
orrespond en faità la di�éren
e de mar
he liée à la topographie.Sa
hant que les di�éren
es de trajet s'expriment ainsi :
∆R1 =

√
X2 +H2 −

√
(X −Bx)2 + (H +Bz)2 , (D.5)

∆R2 =
√

(X + δx)2 + (H − h)2 −
√

(X + δx−Bx)2 + (H − h+Bz)2 . (D.6)La di�éren
e entre 
es deux quantités, sous l'hypothèse que H2 et X2 sont très grandsdevant H,X, h, x,Bx et Bz, peut être approximée par un développement limitée à l'ordre
2 (Abdelfattah et al., 1998) donnant :

∆R =
B⊥

R1

(
xcos(θ) + hsin(θ)

)
. (D.7)Sa
hant que pour les 
ibles du même front d'onde, l'équation suivante est véri�ée :

hcos(θ)− xsin(θ) = 0 , (D.8)la di�éren
e de mar
he reliée à la phase topographique est liée à l'altitude de la 
ible
Q par l'intermédiaire des paramètres d'a
quisition selon l'expression suivante :

∆R =
B⊥

R1sin(θ)
h . (D.9)Par 
ette relation, on arrive à exprimer l'altitude de la 
ible en fon
tion des paramètresd'a
quisition InRSO et de la mesure de di�éren
e de mar
he ∆R.216



Annexe EStatistiques sur les données InRSOSelon le formalisme de Goodman (Goodman, 2006), la réponse d'une 
ellule de résolu-tion est la somme de N réponses de 
ibles pon
tuelles qui y sont réparties aléatoirement. Laréponse d'une 
ible pon
tuelle i est un signal qui s'é
rit sous la forme 
omplexe suivante :
zi = ai exp (jψi) . (E.1)ave
 j2 = −1.La réponse totale de la 
ellule s'é
rit alors :

z =

N∑

i=1

zi =

N∑

i=1

ai exp (jψi) = r + jm , (E.2)ave
 r et m les parties réelles et imaginaires de z.Sous les hypothèses suivantes :� ai et ψi sont des variables aléatoires indépendantes,� les ψi sont indépendantes entre elles et suivent la loi uniforme sur [0, 2π],� N est un nombre élevé,le théorème 
entral limite permet de 
on
lure qu'une réalisation d'un pixel d'une imageSLC (
ellule de résolution) est 
onsidérée 
omme étant une variable aléatoire 
omplexe
z = r+ jm qui suit la loi gaussienne 
omplexe 
ir
ulaire de varian
e σ2 = µ

2 . µ est appeléela re�é
tivité. Sa densité de probabilité est dé�nie 
omme étant la densité de probabilité
onjointe entre sa partie réelle et sa partie imaginaire. Sous les hypothèses de Goodman, lesparties réelle et imagiaire sont indépendantes et distribuée 
ha
une selon une loi normalede même varian
e µ, 
.-à-d.
P (r) =

1√
πµ

exp

(
−r

2

µ

)
, (E.3)

P (m) =
1√
πµ

exp

(
−m

2

µ

)
. (E.4)L'indépendan
e entre r et m induit

P (z) = P (r,m) = P (r)P (m) =
1

πµ
exp

(
−r

2 +m2

µ

)
. (E.5)En é
rivant les variables aléatoires r et m sous les formes suivantes :

r = a cosψ , (E.6)
m = a sinψ , (E.7)217



Chapitre E : Statistiques sur les données InRSOoù, a et ψ 
orrespondent respe
tivement à l'amplitude et la phase du 
omplexe z, la densitéde probabilité de z peut être exprimée autrement par un 
hangement de variables. La valeurdu Ja
obien |J | pour 
ette transformation vaut a et la densité prend la forme suivante :
P (z) = P (a, ψ) =

a

πµ
exp

(
−a

2

µ

)
, (E.8)pour a ≥ 0 et −π ≤ ψ < π (Nous respe
tons 
ette hypothèse dans la suite).La densité marginale asso
iée à la variable amplitude est obtenue en intégrant P (z) sur

ψ entre −π et π. Les 
al
uls donnent :
P (a) =

a

µ
exp

(
−a

2

µ

)
. (E.9)Cela 
orrespond à la loi de Rayeight de moyennema =

√
πµ
2 et d'é
art type σa = ma

√
4
π − 1.La densité marginale asso
iée à la variable phase est obtenue en intégrant P (z) sur aentre 0 et ∞. Les 
al
uls donnent

P (ψ) =
1

2π
. (E.10)Cela 
orrespond à la loi unifome sur [−π, π].Nous remarquons que les variables a et ψ sont aussi indépendantes puisque

P (z) = P (a, ψ) = P (a)P (ψ) . (E.11)En interférométrie, nous 
onsidérons un 
ouple de réalisations de variables aléatoires
omplexes gaussiennes 
ir
ulaires Z = [z1z2]. La distribution jointe asso
iée à 
e ve
teurest donnée par l'expression suivante :
P (Z) =

1

π2 detCZ
exp

(
−ZHC−1

Z Z
)
, (E.12)où CZ est la matri
e de 
ovarian
e 
omplexe dé�nie par

CZ = E
{
ZZH

}
=

(
E[|z1|2] E[z1z2]
E[z1z2] E[|z2|2]

)
, (E.13)où ZH est la matri
e trans
onjuguée de Z (
onjugée de la transposée de Z), det(CZ)est le déterminent de la matri
e CZ , E[.] est l'espéran
e mathématique et zi indique lavaleur 
onjuguée du 
omplexe zi.Nous rappelons aussi que le 
oe�
ient de 
orrélation 
omplexe entre les deux élements

z1 et z2 s'é
rit :
ρ =

E[z1z2]√
E[|z1|2]E[|z2|2]

= γejφ , (E.14)où γ est le module de ρ et représente la 
ohéren
e théorique entre les éléments z1 et z2et φ est la phase de ρ et 
orrespond au déphasage entre eux.En notant par µ1 = E[|z1|2] et µ2 = E[|z2|2] les ré�e
tivités respe
tives de z1 et z2, lamatri
e de 
ohéren
e s'é
rit alors :
CZ =

(
µ1

√
µ1µ2γe

jφ

√
µ1µ2γe

−jφ µ2

)
. (E.15)Pour γ 6= 1 on peut dé�nir l'inverse de CZ par :218



C−1
Z =

1

µ1µ2(1− γ2)

(
µ2 −√

µ1µ2γe
jφ

−√
µ1µ2γe

−jφ µ1

)
. (E.16)Cal
ul fait, la distribution du ve
teur Z s'e
rit alors :

P (z1, z2|µ1, µ2, γ, φ) =
1

π2µ1µ2(1− γ2)
exp

(
− 1

1− γ2

(
z1z1
µ1

+
z2z2
µ2

− γ(z1z2e
jφ + z1z2e

−jφ)√
µ1µ2

))
.(E.17)En reprenant 
ette fois 
i la dé
omposition des 
omplexes z1 et z2 selon leurs amplitudeset phases, 
.-à-d.

z1 = a1e
ψ1 , (E.18)

z2 = a2e
ψ2 , (E.19)ave
 a1, a2 ≥ 0 et −π ≤ ψ1, ψ2 < π, et en 
onsidérant l'hypothèse que µ1 = µ2 = µ,la distribution 
onjointe du ve
teur Z peut être re
al
ulée selon 
es nouvelles variablesaléatoires réelles. La valeur du Ja
obien |J | pour 
ette transformation vaut a1a2 et ladensité 
onjointe prend la forme suivante :

P (a1, a2, ψ1, ψ2|µ, γ, φ) =
a1a2

π2µ2(1− γ2)
exp

(
− 1

µ(1− γ2)

(
a21 + a22 − 2a1a2γ cos (ψ − φ)

))
,(E.20)ave
 ψ = ψ2 − ψ1 qui représente le déphasage mesuré entre les deux variables 
omplexes

z1 et z2.Ainsi, nous pouvons déterminer la distribution 
onjointe entre les variables a1 et a2 enintégrant la dernière expression sur les variables ψ1 et ψ2 variant de −π à π. Les 
al
ulsdonnent :
P (a1, a2|µ, γ) =

4a1a2
µ2(1− γ2)

exp

(
− a21 + a22
µ(1− γ2)

)
I0

(
2γa1a2
µ(1− γ2)

)
, (E.21)ave
 I0 est la fon
tion de Bessel modi�ée de première espè
e, d'ordre 0.Et la distribution 
onjointe entre les variables ψ1 et ψ2 est obtenue en intégrant ladernière expression sur les variables a1 et a2 variant de 0 à ∞. Les 
al
uls donnent :

P (ψ1, ψ2|γ, φ) =
1

4π2
1− γ2

1− γ2 cos2 (ψ − φ)

(
1 +

γ cos (ψ − φ)arccos(−γ cos (ψ − φ))√
1− γ2 cos2 (ψ − φ)

)
.(E.22)En partant de 
ette distribution, la distribution de la phase interférométrique ψ =

ψ2−ψ1 est obtenue en e�e
tuant un 
hangement de variable donnant une valeur du Ja
obien
|J | = 2π et la distribution de la phase interférométrique s'é
rit 
omme :
p(ψ|γ, φ) = 1

2π

1− γ2

1− γ2 cos (ψ − φ)2


1 +

γ cos (ψ − φ)arccos(−γ cos (ψ − φ))√
1− γ2 cos (ψ − φ)2


 . (E.23)
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