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Chapitre 1Introdu
tion1.1 Position du probl�eme - butDans le 
adre du sujet de stage de DEA, e�e
tu�e dans l'�equipe Ariana1, on se propose d'extraireles regions 
orrespondant �a des zones urbaines dans une image satellite. On souhaite retourner des
ourbes ferm�ees dont l'int�erieur 
orrespond �a une partie de ville. Ce th�eme de re
her
he 
orrespond�a la demande d'analyse de zones urbaines, pour les besoins par exemple des t�el�e
ommuni
ations,ou la 
r�eation de 
artes d'o

upation des sols, qui est �a mettre en parall�ele ave
 les modi�
ationsdes villes ( par exmple, Ma
ap�a voit sa population augmenter de 10% par an).La diÆ
ult�e 
onsiste �a retrouver le 
ontour exa
t, ainsi qu'�a savoir ex
lure des zones parti
uli�eres�a l'int�erieur des villes (par
s, la
s. . . ), dans un pro
essus enti�erement automatis�e. De plus, la v�erit�ede terrain n'est a

essible qu'au travers d'un expert, 
e qui 
omplique le travail de v�eri�
ation desr�esultats.Le travail de stage repose sur deux m�ethodes d�evelopp�ees au sein de l'�equipe Ariana1. D'unepart, les travaux de la th�ese [11℄ d'Anne Lorette d�e
rivent une m�ethode d'analyse statistique de latexture attribuant une valeur r�eelle �a 
haque pixel, valeur 
orrespondant �a un indi
e de 
on�an
epour une zone urbaine. On utilise alors la m�ethode d�e
rite par Jermyn et Ishikawa[7℄ (m�ethode derapport de 
oût sur un bi-graphe), qui est 
apable d'extraire d'un graphe la r�egion 
orrespondantau minimum global d'une des
ription �a priori donn�ee sous forme d'�energie, pour d�e�nir o�u setrouvent exa
tement les fronti�eres.Le travail original apport�e par le stage est de trouver des fon
tions qui permettent de soulignerles 
ara
t�eristiques des villes, sur des images satellites, a�n que la r�egion trouv�ee par la m�ethodedu rapport de 
oût 
orresponde �a une zone urbaine.1.2 L'appro
he rapport d'�energiesDans le 
adre de l'extra
tion de 
ontours, on s'int�eresse �a minimiser une �energie E = E1E2 ,rapport de deux fon
tions d'�energie E1 et E2. Plus sp�e
i�quement, on souhaite analyser la formeE[R℄ = RRA(x)dxR�RB(
(s))ds (1.1)B est 
onstruite pour être toujours positive, et on souhaite que le d�enominateur soit invariant parrapport �a l'orientation de la 
ourbe, tandis que A peut être n�egative, et doit 
hanger de signequand l'orientation 
hange. Comme la valeur de 
ette �energie peut être n�egative, il est plus simplede voir le probl�eme 
omme une une maximisation de la valeur absolue. On a i
i l'in
lusion de deuxtypes de des
ripteurs de d�epart, en aboutissant �a un �equilibre entre la maximisation de la valeurabsolue du num�erateur et la minimisation du d�enominateur (qui est toujours positif). On remarqueque l'on n'a pas de param�etre qui relie les deux termes d'�energie. En e�et la balan
e entre les deuxtermes est faite par le quotient, et la minimisation de l'un et la maximisation de l'autre.Pour donner un exemple, E1 peut être 
hoisie 
omme une fon
tion du gradient de la r�egion,tandis que E2 d�e
rit le p�erim�etre de la r�egion, en 
hoisissant B = 1. Il faut 
omparer 
ela �aune �e
riture plus standard de la forme E = E1 + �E2, o�u l'�evaluation du param�etre prend unrôle pr�epond�erant, 
ar 
'est lui qui indique quel est l'apport de 
ha
une des �energies en jeu. Parexemple, lorque � a une grande valeur, la 
ontribution de l'�energie 1 est minime, tandis que pourune valeur de � pro
he de z�ero, la 
ourbe subira plus l'in
uen
e de 
ette �energie.En prenant des rapports d'�energies, on se retrouve ave
 une �energie qui est invariante �a lamultipli
ation. En e�et, multiplier les donn�ees par une 
onstante ne 
hange rien, grâ
e au quotient1INRIA Sophia-Antipolis http://www-sop.inria.fr/ariana/2



d'int�egrales. Cette forme d'�energie est don
 adapt�ee aux 
hangements d'illuminations que l'onmod�elise g�en�eralement par la multipli
ation par un fa
teur. L'int�erêt est aussi que l'on n'est pasbiais�e vers des r�egions plus ou moins grandes. En e�et, l'�energie du num�erateur fait grandir lafronti�ere, tandis que 
elle du d�enominateur fait rapetisser la fronti�ere. La balan
e se fait en fon
tiondes donn�ees sous-ja
entes. Par exemple, l'�energie d'une r�egion donn�ee serait la même qu'une versionr�eduite de moiti�e de la même r�egion, en supposant que l'on ait dans les deux r�egions les mêmespropri�et�es.L'avantage prin
ipal de 
ette formulation r�eside dans l'existen
e d'un algorithme pour trouverla solution globale au probl�eme de minimisation, dont le 
oeur est d�e
rit dans 3.1.3.1.2.1 Dis
r�etisationLe but est d'extraire d'une image une r�egion qui minimise la forme d'�energie donn�ee en 1.1. Ilexiste plusieurs fa�
on de r�esoudre le probl�eme sur les images, qui est un domaine dis
ret, alors quel'�energie est d�e
rite de fa�
on 
ontinue. On pourrait essayer d'utiliser des m�ethodes variationnelleshabituelles, genre \level sets". Ce sera la se
onde partie du stage (on pourra regarder la se
tion 5).Pour la premi�ere partie, je me suis 
on
entr�e sur l'utilisation d'une m�ethode qui permet de trouverle minimum global de la fon
tion d'�energie. En e�et, en projettant l'image sur un graphe, on estalors 
apable de trouver le 
y
le qui minimise globalement l'�energie (1.1).Les travaux de Jermyn et Ishikawa [7℄ se 
on
entrent sur l'appli
ation d'un algorithme d'extra
-tion du 
y
le de rapport minimal sur un graphe dont les arêtes poss�edent deux poids (bi-graphe),lorsque les donn�ees initiales sont donn�ees par une image. On 
her
he le 
y
le C dont le poidsw(C) = P(�)P(�) est minimal, o�u � et � sont les poids du graphe.L'algorithme pr�esent�e rend le minimum global sur tous les 
y
les du graphe. On est don
 assur�ed'avoir la meilleure solution de la mod�elisation que l'on a propos�ee. Il faut mettre 
ette propri�et�een parall�ele ave
 les te
hniques habituelles variationnelles, o�u on trouve g�en�eralement des minimalo
aux, 
ar on utilise une des
ente de gradient, 
e qui lie tr�es fortement la r�eponse �a l'initilaisation.Pour la m�ethode utilis�ee i
i sur les graphes, on n'a pas 
e probl�eme : il n'y a pas d'initialisation dela 
ourbe, et on trouve toujours la r�egion minimisant le 
rit�ere.Par 
ontre, on doit trouver la fon
tion de proje
tion des donn�ees, qui envoie une image sur ungraphe. C'est l�a que la mod�elisation a lieu. Il faut trouver une fon
tion qui souligne les �el�ementsimportants de l'image, et qui att�enue les bruits et les zones qui ne nous int�eressent pas. En e�et,l'algorithme sur les graphes rend bien le minimum global, mais il ne pr�esente au
une mod�elisationdu ph�enom�ene auquel on s'int�eresse. Il faut don
 
onstruire son entr�ee pour que le minimum
orresponde �a 
e que l'on souhaite extraire. Un grand soin doit être apport�e �a l'�e
riture des fon
tionsA et B. On peut voir 
ette proje
tion 
omme le fait que l'algorithme est ind�ependant des donn�eesinitiales, et don
 appli
able �a toute sorte de donn�ees initiales. En e�et, si l'on est 
apable detrouver une fon
tion qui projette les donn�ees sur un graphe, on peut extraire de 
e graphe lar�egion minimisant le rapport d'�energie. L'algorithme en lui-même ne se sert que du graphe g�en�er�e.On peut don
 r�eutiliser 
ette m�ethode sur des images m�edi
ales ou des images d'une s�equen
e vid�eo,sous r�eserve que l'on parvienne �a projetter les donn�ees initiales sur un graphe. C'est d'ailleurs letravail de 
ette premi�ere partie de stage : valider une r�eutilisation de la m�ethode d'extra
tion du
y
le de rapport minimal sur des images satellites, �a but d'extraire des r�egions 
orrespondant auxzones urbaines.
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Chapitre 2Etat de l'artDans le travail d'extra
tion des zones urbaines d'une image, il y a deux parties bien distin
tes.En premier lieu, il faut pr�etraiter les donn�ees image dont on dispose pour mettre en valeur les�el�ements sur lequels on souhaite s'attarder. Il faut trouver une m�ethode pour faire ressortir del'image les pixels 
orrespondant �a de la ville, et diminuer l'importan
e de tous les autres. Bien�evidement, 
ela repose sur un a priori des 
ara
t�eristiques d'une ville. Ensuite, une fois qu'on apr�etrait�e l'image, il faut extriare la r�egion, en segmentant. On utilise les r�esultats de la des
riptionurbaines, et on essaie de s�eparer les zones r�eellement urbaines des autres zones.2.1 Des
ription urbaineLes prin
ipales m�ethodes d'extra
tion de zones urbaines sont bas�ees sur l'analyse de texture.L'analyse de texture est tr�es diÆ
ile 
ar les textures r�eelles ne sont souvent pas uniformes, �a 
ausedes 
hangements d'orientation et de taille. De plus, bea
uoup d'algorithmes propos�es sont d'unegrande 
omplexit�e algorithmique. On remarquera que l'on utilise souvent des 
hamps de Markov,pour leur 
apa
it�e �a modeliser des intera
tions parfois lointaines.On peut trouver des �etats de l'art dans Harali
k et Shapiro (1992), Chellappa et al. (1993), Reedet Du Buf (1993). Tu
eryan et Jain (1993) ont divis�e l'analyse de texture en quatre 
at�egories :{ statistique{ geometrique{ bas�e mod�ele{ analyse du signal.Les m�ethodes statistiques analysent la distribution dans l'espa
e des niveaux de gris, en 
al
u-lant des 
ara
t�eristiques lo
ales en 
haque point de l'image, puis en 
al
ulant des statistiques de 
esparam�etres lo
aux. Des m�ethodes de premier, deuxi�eme ordre, ainsi que d'ordre sup�erieur existent,et permettent de 
al
uler moyenne, varian
e et ressemblan
e de stru
tures. Les plus utilis�ees sontles param�etres de 
oo

urren
e (Harali
k 73) et les di��eren
es de niveau de gris. (Weszka et al.1976). Des m�ethodes bas�ees sur l'auto
orr�elation ont aussi �et�e d�evelopp�ees, mais pour des r�esultatsd�e
evants. (Conners et Harlow 1980).Les m�ethodes g�eom�etriques d�e
omposent les textures en primitives, pour ensuite deviner desr�egles sur leur organisation spatiale. Ces primitives peuvent être extraites par d�ete
tion de 
ontours(Tu
eryan et Jain 1990), ou par morphologie math�ematique (Serra 1982). L'organisation des stru
-tures est alors apprise par des m�ethodes statistiques, mais aussi par diagrammes de Vorono�� (Tu-
eryan et Jain 1990).Les m�ethodes bas�ees mod�eles font l'hypoth�ese de l'existen
e d'un mod�ele sous-ja
ent, r�egit pardi��erents param�etres. On 
onsid�ere l'intensit�e des pixels 
omme fon
tion de deux �el�ements : unbruit additif al�eatoire, et la stru
ture de la surfa
e de l'objet sur lequel repose la texture. On ser�eferrera �a (Chellappa et al. 1993) pour de plus amples renseignements. On trouve des mod�eles oul'�em�eent de base est la r�egion, et d'autres o�u l'�el�ement de base est le pixel ; Mandelbrot (1983) apropos�e un mod�ele bas�e fra
tal.Les m�ethodes bas�ees sur l'analyse du signal analysent le 
ontenu fr�equen
iel de l'image. Il existedes �ltres de domaine spatial (mask de Laws 1980), mais les masques standards (Robert et Sobel)peuvent aussi être utilis�es pour obtenir des informations de fr�equen
e. On peut aussi extraire de4



l'information des moments (Tu
eryan 1992). L'utilisation de la transform�ee de Fourier par fenêtrepermet de garder de l'information sur la position mais on peut aussi utiliser des transform�ee enondelettes (Mallat 1989). Lorsqu'on utilise des fon
tions (somme de gaussiennes), on 
r�ee des ban
sde �ltres. Pour 
ouvrir tout le spe
tre sans faire exploser la dimensionalit�e, (Manjunath et Ma 1996)en am�eliorant la 
on
eption des �ltres. On pourra se r�ef�erer �a Reed and We
hsler (1990 ) and Reedand We
hsler (1991) pour une plus longue des
ription sur 
es m�ethodes d'analyse du signal.Dans [14℄, il est propos�e di��erents param�etres de texture pour l'analyse et l'identi�
ation dezones urbaines dans les images a�eriennes. Une �etude 
ompl�ete sur une zone urbaine, ainsi qu'une�etude intra-urbaine sont pr�esent�ees.La so
i�et�e SCOT1, en a

ord ave
 Eurosat2, propose dans sa gamme de logi
iels des outils pourla d�elimitation d'agglom�erations urbaines par le traitement automatique d'images satellitaires. Ilsre
her
hent des logi
iels et des algorithmes appropri�es pour l'extra
tion de l'urbain, et proposentdes m�ethodologies permettant de faire des tests sur di��erentes villes, ave
 di��erentes images.Anne Lorette pr�esente dans sa th�ese [11℄ une m�ethode pour d�eterminer la position des villes surdes images satellites, en 
onstruisant des 
hamps de Markov pour analyser la texture en 
haquepixel, puis en utilisant un K-means 
ou pour 
lassi�er ses r�esultats. Sa m�ethode est presqueenti�erement automatis�ee, seule une �etape de 
hoix des 
lasses r�eellement urbaine doit être r�ealis�eepar un op�erateur.2.2 SegmentationIl existe de nombreuses m�ethodes pour segmenter une image. Entre autres, les m�ethodes par\level sets" donnent des r�esultats tr�es interessants. Cependant, nous ne nous interessons pourl'instant qu'�a une m�ethode bas�ee sur la segmentation de graphe. On essayera des m�ethodes varia-tionneles (voir le dernier 
hapitre (5)) dans la deuxi�eme partie du stage.Dans un arti
le de 1993[18℄, Wu et Leahy proposaient une m�ethode pour segmenter un grapheen deux masses distin
tes, en se basant sur la notion de \minimum 
ut", 
'est-�a-dire en 
hoisissantla segmentation qui minimise le 
oût de s�eparation du graphe en deux agglom�erats. Ce 
rit�ere peutêtre utilis�e pour obtenir de bons r�esultats de segmentation sur quelques images. Cependant, 
ettem�ethode a tendan
e �a favoriser les petits ensembles de noeuds du graphe. Elle est don
 biais�ee versles petites r�egions, 
e qui n'est pas souhaitable.Shi et Malik[16℄ ont pouss�e plus loin l'analyse en proposant de normaliser les r�egions par lamesure de la similarit�e entre r�egions, 
'est �a dire qu'il y a une 
ertaine mesure de la taille del'agr�egat qui est prise en 
ompte. On obtient ainsi une appro
he qui n'est plus biais�ee vers depetites r�egions. Cependant, on ne peut pas in
lure des information sur la fronti�ere de la r�egion
onsid�er�ee, 
ar les r�egions sont vues 
omme des ensembles de points, et la sp�e
i�
it�e des points surle bord n'est pas exploitable en tant que telle. De plus, ils ne proposent qu'une solution appro
h�eeau probl�eme qu'ils se posent. En e�et, la r�esolution du \normalized 
ut" est un probl�eme tr�es dur(NP-Complet).Cox et al. [2℄ pr�esentent une appro
he de rapport d'�energie, entre une aire g�en�eralis�ee et unelongueur g�en�eralis�ee, et trouvent la 
ourbe optimal en 
hoisissant 
haque point de l'image 
ommepivot, l'un apr�es l'autre. Cependant, ils sont restreint aux aires g�en�eralis�ee, ie l'int�egrale de fon
tionspositives sur la r�egion. De plus, l'algorithme est tr�es lourd �a impl�ementer.Utilisant une autre appro
he, Jermyn et Ishikawa [7℄, qui se basent sur les travaux de Lawler [9℄et de Meggido [13℄, proposent de r�esoudre la minimisation d'un rapport d'�energie sur un graphe.Ils proposent une solution exa
te et en temps polynomial au probl�eme qu'ils se sont pos�e. Deplus, dans le même arti
le, ils se servent d'une m�ethode donn�ee par Karp [8℄ pour appliquer unesolution hautement parall�elisable et multir�esolution au probl�eme du rapport moyen minimum surun 
y
le dans un graphe, appliqu�e sur des images. On est 
ependant limit�es dans les fon
tionsqui peuvent être utilis�ees pour d�e
rire les r�egions, par exemple il n'est pas dire
tement possibled'introduire de l'information du deuxi�eme ordre. La d�ete
tion de r�egions �a trou, par exemple untore, n'est pas possible, 
ar dans leur formalisme une r�egion est d�e
rite par l'int�erieur d'un 
y
le.1Servi
e et 
on
eption de syst�emes en observation de la Terre : http://www.s
ot-sa.
om2http://www.eurostat.org 5



De plus, la m�ethode n'est pas intera
tive, et ne permet pas �a l'utilisateur de sp�e
i�er des points dere
her
he initiaux, du fait du minimum global. Cependant 
es extensions peuvent être envisag�ee,en �elaguant le graphe des r�egions non d�esir�ees.L'arti
le de Wang et Siskind[17℄ pr�esente une nouvelle fon
tion, \ratio-
ut", pour partitionnerun graphe, ainsi qu'un algorithme (limit�e aux graphes planaires 
onnexes) qui r�esoud le probl�emeen temps polynomial, en se basant sur les travaux de Jermyn et Ishikawa [7℄ dans une de leurs�etapes de r�edu
tion. De plus, ils �etendent leur m�ethode a�n de s'a�ran
hir de bruit poivre-et-sel,et de bords 
ous, en 
onstruisant une heuristique. Ils a

�el�erent aussi la m�ethode en travaillant surdes sous-images qui sont ensuite fusionn�ees.
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Chapitre 3El�ements th�eoriques3.1 Th�eorie des graphesDeux ex
ellentes r�ef�eren
es sur la th�eorie des graphes sont le Gondran et Minoux [6℄, et le livrede Ahuja et al. [1℄. Apr�es les d�e�nitions, je pr�esenterais les algorithmes standards que j'utilise, puisje pr�esenterais la m�ethode utilis�ee par Jermyn et Ishikawa dans [7℄, m�ethode que je reprends dansmon travail de stage.3.1.1 D�e�nitions{ Un graph orient�e G = (S;A) est d�e�ni 
omme un ensemble S, dont les �el�ements sont appel�esles sommets, et un ensemble A, ensemble ordonn�e de 
ouples de sommets, appel�es arêtes.{ Un 
hemin de longueur l est une suite de l ar
s not�e C = fa1; : : : ; alg ave
 a1 = (s0; s1); a2 =(s1; s2); : : : ; al = (sl�1; sl). Un 
hemin peut être vu 
omme le par
ours d'une suite de sommetsen prenant les ar
s du graphe.{ Un 
y
le est un 
hemin tel que s0 = sl.{ On peut 
onstruire une fon
tion poids w : A! E qui asso
ie �a 
haque arête une valeur, parexemple un r�eel ou un 
ouple d'entiers.3.1.2 Algorithmes standardsJe pr�esente i
i quelques probl�emes 
lassiques en th�eorie des graphes, et des algorithmes qui lesr�esolvent. Je les utilise lorsqu'il faut extraire un 
y
le de poids n�egatif d'un graphe. Je 
ommen
epar le 
lassique algorithme de Dijkstra, qui trouve la distan
e entre un sommet parti
ulier nomm�esour
e, et tous les autres sommets. Ensuite, une version adapt�ee aux poids n�egatifs est pr�esent�ee(
orre
tion d'�etiquettes) et �nalement je montrerai 
omment trouver un 
y
le n�egatif, s'il existe,dans un graphe de poids quel
onques.Plus 
ourt 
heminSoit G un graphe pond�er�e, w : A! R+ une fon
tion de poids positive. Trouverle plus 
ourt 
hemin entre un sommet sour
e s et tous les autres sommets.Dijkstra()1 T := ;; �T := S;2 d(i) :=1 pour 
haque sommet i 2 S;3 d(s) := 0; pred(s) := ;;4 tant que �T 6= ; faire5 soit i 2 �T tel que d(i) = minfd(j)jj 2 �Tg6 T := T [ fig7 �T := �T � fig8 pour toute arête (i; j) faire9 si d(j) > d(i) + wij alors10 d(j) := d(i) + wij11 pred(j) := i;7



Le prin
ipe est de garder deux ensembles de sommets, T et �T . Tous les sommets dans T ont d�ej�aleur distan
e �nale. On 
hoisit alors dans l'ensemble �T le sommet dont la distan
e est la plus petite.Ce noeud est �a sa distan
e minimale. On l'ins�ere dans l'ensemble T , on met �a jour ses su

esseurset on it�ere. Les distan
es sont bien 
al
ul�ees �a partir du sommet sour
e s, 
ar il est le seul �a n'êtrepas in�ni �a l'initialisation, 
'est ave
 
elui-l�a que les 
al
uls de distan
e 
ommen
ent. L'algorithmetermine ave
 tous les sommets ayant un attribut d qui 
orrespond �a la distan
e de 
e sommet �a lasour
e s.L'algorithme de Dijkstra r�esoud le probl�eme du plus 
ourt 
hemin, mais ne mar
he que pourdes poids positifs 
ar l'hypoth�ese qui fait le so
le de l'algorithme est que tous les noeuds de T ontd�ej�a leur distan
e �a la sour
e �nale. Or si l'on a un ar
 de poids n�egatif, on risque de modi�erla distan
e d'un des noeuds de T . Dans le 
as de poids n�egatifs, on risque d'avoir un 
y
le depoids n�egatif dans le graphe. En le par
ourant, on mettrait tout le temps �a jour les noeuds dontla distan
e serait ind�e�niment d�e
roissante, vers �1. Il existe un algorithme pour le 
as o�u lesarêtes peuvent être n�egatives, mais o�u on garantit qu'il n'y a pas de 
y
les n�egatifs.Corre
tion d'Etiquettes()1 d(s) := 0; pred(s) := 0;2 d(i) :=1 pour 
haque sommet i 2 S � fsg;3 LIST := fsg;4 tant que LIST 6= ; faire5 enlever un sommet i 2 LIST6 pour toute arête (i; j) faire7 si d(j) > d(i) + wij alors8 d(j) := d(i) + wij9 pred(j) := i;10 si j =2 LIST alors11 ajouter noeud j �a LISTOn 
hoisit un sommet de la liste. On met �a jour tous les su

esseurs de 
e sommet. On met dansla liste les su

esseurs, 
ar leurs �ls ne sont peut-être plus �a jour, il faudra don
 les r�ea
tualiser.Finalement, on a les outils pour r�esoudre laD�ete
tion de 
y
les n�egatifs dans un grapheOn se donne G un graphe pond�er�e par w : A ! R, une fon
tion de poidsquel
onque. Trouver un 
y
le n�egatif, s'il en existe un.On a plusieurs fa�
ons de r�esoudre le probl�eme, en se basant sur la mise �a jour des distan
esdes noeuds. Pour la simpli
it�e de l'expos�e, on supposera que le graphe est a

essible �a partir de lara
ine, ie pour tout sommet x, il existe un 
hemin de la sour
e �a x (dans le 
as 
ontraire, il faut
her
her ind�ependament dans 
haque partie 
onnexe).{ Borne inf�erieure : si le graphe ne 
ontient pas de 
y
les n�egatifs, alors la distan
e de lasour
e �a tout noeud est sup�erieure �a jSj �Min, o�u Min = min(min w; 0) (?). On fait don
tourner un algorithme de 
orre
tion d'�etiquette, en 
hoisissant arbitrairement le noeud sour
e,et on attend un des �ev�enements suivants :� la 
ondition (?) est bafou�ee, un 
y
le n�egatif passe par le sommet de poids minimal.� l'algorithme termine, alors il n'y a pas de 
y
le n�egatif.{ Re
her
he de 
y
le n�egatif : On se 
ontente de v�eri�er de temps en temps que le graphedes pr�ed�e
esseurs (pred(y) = x , d(y) = d(x) + wx;y) n'a pas de 
y
le, qui 
orrespondraitalors �a un 
y
le n�egatif dans le graphe original. Cette re
her
he peut être faite en \
olorant"le graphe des pr�ede
esseurs, la ren
ontre de la 
ouleur d�ej�a existante sur un noeud �a 
olorierrepr�esentant un 
y
le.3.1.3 Algorithme rapport de 
oûtDans [7℄, Jermyn et Ishikawa appliquent �a des images une m�ethode bas�ee sur les travaux deLawler [9℄ et de Meggido [13℄. Ils y expliquent 
omment extraire le 
y
le de rapport minimal sur unbi-graphe (G;A; S; (�; �)) dont les arêtes poss�edent deux poids � et � . Le prin
ipe est de plongerla re
her
he de r�egion dans un graphe. On se donne une image initiale. On 
onstruit alors uneproje
tion de l'image sur les bi-graphes, on r�esoud le probl�eme du rapport minimal sur les 
y
les8



de 
e graphe, puis on retourne dans l'espa
e des images, o�u le 
y
le apparâ�t alors 
omme lafronti�ere d'une r�egion. Le grand int�erêt est que l'algorithme sur les graphes ne propose qu'un seulr�esultat, le minimum global sur tous les poids de 
y
les du graphe, le poids d'un 
y
le C �etantd�e�ni par w(C) = Pa2C �Pa2C � (3.1)L'algorithme est g�en�eral, dans le sens qu'il n'a pas de param�etrisation li�ee aux donn�ees surlequel il travaille. La 
ontrepartie est qu'on doit par 
ontre trouver la fon
tion de proje
tion desimages, ie une m�ethode de 
onstru
tion d'un graphe (sommets et arêtes) qui re
�ete les donn�eesde l'image, et qui souligne les zones qui r�epondent au 
rit�ere que l'on re
her
he. L'id�ee est que le
y
le qui sera extrait est 
ompos�e d'arêtes dont la somme a une forte valeur. La mod�elisation adon
 lieu lors de la 
onstru
tion de 
e graphe, 
'est l�a que la des
ription de 
e qu'on 
her
he estintroduite.On 
her
he �a trouver la solution g�en�erale au probl�eme suivant :Cy
le de poids minimalSoit un bi-graphe (G;S;A; (�; �)) v�eri�ant{ � : A! Z,{ � : A! N? ,{ Si (u; (�; �); v) est une arête de G, alors (v; (��; �); u) en est une autre.Trouver le 
y
le de poids w = P�P � minimal.On se restreint aux 
y
les qui ne font pas plusieurs bou
les sur eux-mêmes, 
ar ils ont le mêmerapport que le 
y
le qui ne fait qu'un seul tour. La solution ne peut pas être un 
y
le qui se 
roise,
ar sinon une des deux parties de 
y
les poss�ede un rapport meilleur que la bou
le. Cependant onpeut trouver des 
as d�eg�en�er�es o�u plusieurs 
y
les ont le même poids.L'algorithme fut d'abord d�e
rit par Lawler [9℄, puis g�en�eralis�e par Meggido [13℄. Il repose surl'observation suivante : soit wt : A ! Q; wt(a) = �(a)� t�(a); t 2 Q. Si t� est le plus grand t tell'�equation wt�(C) < 0 n'admet pas de solution sur l'espa
e des 
y
les de G, alors t� est la valeurde t telle la solution au probl�eme du Cy
le de poids minimal est le 
y
le C qui v�eri�e w(C) = t�.On a don
 r�eduit le probl�eme �a trouver t�, ie la valeur de t telle que le 
y
le de poids minimum,en 
onsid�erant les poids wt, est zero. Ce
i revient alors �a 
her
her la plus grande valeur (n�egative)de t telle que le graphe (G;wt) n'a pas de 
y
le n�egatif. On remarquera bien que le graphe (G;wt)a une fon
tion poids qui envoie les arêtes sur les rationels, et non plus sur un 
ouple d'entiers.Re
her
heCy
leMin()1 t = 0 // borne sup�erieure sur t2 tant que (ilExisteUnCy
leNegatif(G; t)) faire3 t = rapport d'un 
y
le n�egatif deG4 rendre trouverCy
leDePoidsNul(G; t)Con
ernant l'initialisation, on remarque que si les 
y
les ne sont pas tous de poids w nul, il existetoujours un 
y
le de poids n�egatif. En e�et, si C est un 
y
le de poids w(C) > 0, alors �C, le même
y
le, mais en prenant les arêtes �a l'envers, est de poids n�egatif : w(�C) < 0. Il faut bien voir aussique dans l'algorithme, le rapport des 
y
les n'est utilis�e que pour mettre t �a jour. Le poids d'un
y
le lors de la phase de re
her
he de 
y
les n�egatifs est donn�e par wt(C) =P(�(a)� t�(a))Il faut remarquer que bien que le r�esultat 
her
h�e soit un 
y
le C, dont le poids est un rapportw(
) = P�P � , que l'on 
her
he �a minimiser, l'algorithme travaille sur des poids wt(C) =P� � t� .Juste avant que l'algorithme ne rende son r�esultat, la valeur t est le plus petit rapport de poidsdes 
y
les de G. Il suÆt alors d'extraire 
e 
y
le du graphe. On peut le faire en 
onsid�erant legraphe ( ~G;A; S; ~w) o�u ~w(u; v) = w(u; v) � d(v) + d(u). Dans 
e graphe, les arêtes de poids nonnul 
orrespondent �a des arêtes qui ne sont pas sur le 
hemin menant �a un 
y
le. On peut don
les supprimer, et re
her
her un 
y
le dans le graphe beau
oup moins dense (toutes les arêtes sontalors de poids nul) qui reste. 9



On remarquera que de toutes mani�eres, la valeur de t d�e
rô�t jusqu'�a atteindre t�. On peutdon
 utiliser une di
hotomie. On a une valeur d'o�u 
ommen
er, 
ar 0 est une borne sup�erieure. Onpeut don
 
ommen
er ave
 t = �1 et multiplier 
ette valeur tant qu'il y a des 
y
les n�egatifs dansle graphe. Lorsqu'on n'en trouve plus, t est plus grand que t�. Par di
hotomie, on se rappro
healors de t� en 
omsid�erant qu'un 
y
le n�egatif trouv�e signi�e que t� est plus petit, et pas de 
y
len�egatif signi�e que t� est plus grand. J'ai d�e
id�e d'arrêter la di
hotomie lorsque l'intervalle dere
her
he est plus petit qu'une 
onstante que l'on 
hoisi (1 est une bonne valeur). On r�eutilisealors l'algorithme lin�eaire d�e
rit 
i-dessus pour trouver la valeur exa
te de t�, 
e que ne peut pasfaire la di
hotomie (
onsid�erer le 
as o�u t� = � 53 , qui ne peut pas être atteint par une di
hotomie,qui ne peut atteindre que des fra
tions de d�enominateur en 2k). L'avantage de la di
hotomie estque, en un nombre raisonnable d'it�erations, on se trouve pro
he de la valeur �nale de t�, 
e qui n'estpas garanti par la version lin�eaire, qui pourrait essayer tous les 
y
les du graphe avant de trouverle bon. Cependant, la di
hotomie teste souvent des valeurs plus petites que t�. Il faut alors menerl'algorithme de 
orre
tion d'�etiquettes �a son terme, 
e qui est tr�es 
outeux, 
ar il faut trouver ladistan
e de 
haque n�ud �a la sour
e. Cependant, l'exp�erien
e montre que la di
hotomie est plusrapide.3.1.4 Constru
tion du grapheOn est 
apable, par l'algorithme d�e
rit dans la se
tion pr�e
�edente, d'extraire le 
y
le de rapportminimal d'un bi-graphe. Cependant, la 
onstru
tion d'un tel graphe, et les raisons qui poussent
ertaines arêtes �a appartenir au 
y
le �elu n'ont pas �et�e expli
it�ees. Je montrerai dans 
ette partie
omment pla
er les sommets du graphe, pour 
orrespondre aux pixels, ainsi que 
omment 
al
ulerle poids de 
haque arête.Lo
alisation des sommetsOn souhaite obtenir une 
orrespondan
e entre l'image initiale et un 
y
le dans le graphe. Pourla lo
alisation spatiale des sommets, deux solutions se pr�esentent (voir �gure 3.1). Les deux versionssont impl�ement�ees, mais la version o�u les sommets du graphe sont les angles des pixels s'expliquemieux intuitivement, et permet de mieux d�e�nir le poids des arêtes du graphe en fon
tion de l'imagede d�epart.
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On peut pla
er les sommets du graphe au
entre des pixels. Les arêtes repr�esentent alorsles relations de voisinage entre pixels. Chemi-ner le long d'un arête revient �a 
hanger depixel. Les r�egions obtenues seront alors 
om-pos�ees des pixels sur le 
y
le, ainsi que despixels �a l'int�erieur.
On peut pla
er les sommets du graphe dansles 
oins des pixels. Les arêtes 
orrespondentalors au bord des r�egions, qui sont 
onstitu�eesdes pixels �a l'int�erieur des arêtes du 
y
le.Fig. 3.1 { Di��erents positionnement des sommets du graphe.
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Poids des arêtesOn va 
onstruire les arêtes telles que l'algorithme 
her
he la r�egion R qui minimise l'�energieE[�R℄ = N [�R℄D[�R℄ = RS 
0(t)? � v(
(t))dtRS j
0(t)jg(
(t))dt (1) (3.2)ave
{ �R la fronti�ere de la region,{ S = S1 un 
er
le,{ 
 : S ! R2 , qui repr�esente la fronti�ere de la r�egion ÆRdans R2{ v : R2 ! R2 un 
hamp de ve
teurs,{ g : R2 ! R.Cette �energie peut parâ�tre �etonnante au premier 
oup d'�il : mise sous 
ette forme, 
'estl'expression d'une �energie d'une r�egion dans le domaine 
ontinu. En fait, 
omme on souhaite resterle plus g�en�eral possible, l'expression sur le plan est plus int�eressante que 
elle sur un domainedis
ret. La forme �nale de l'�energie (fon
tions v et g) est �a 
hoisir en fon
tion d'�a priori sur lar�egion que l'on souhaite extraire, et doivent d�ependre des donn�ees initiales. Ensuite, on dis
r�etise
ette �energie pour pouvoir la faire passer dans l'algorithme d�e
rit plus haut. Cependant, je vaisproposer une r�e�e
riture de l'�energie pour une manipulation plus ais�ee.On 
onserve le d�enominateur sous 
ette forme pour les informations sur la fronti�ere. Don
 pour
al
uler les valeurs de � pour 
haque arête, il faut int�egrer la fon
tion g entre les deux sommets,sur une ligne droite. On 
al
ule don
 pour 
haque arête a : I ! R2� = ZI g(a(s))ds (3.3)Par exemple, on peut prendre g = 1. On a alors � 2 f1;p2g, si l'on est en 8-
onnexit�e. Deplus, si l'on regarde alors la somme de 
es valeurs sur les 
y
les, on trouve que l'on a une petitevaleur pour des petites r�egions. En fait, pour g = 1, on mesure le p�erim�etre. Cette �energie atendan
e �a 
r�eer des r�egions 
onvexes et pousse la 
ourbe �a être moins tordue. En e�et, beau
oupde 
ir
onvolutions feront augmenter la valeur du d�enominateur, tandis que la ligne droite produirale d�enominateur le plus petit.Par 
ontre, grâ
e au th�eor�eme de Green,ZS 
0?(t) � v(
(t))dt = � ZRr � v(x; y)dxdy(le signe d�epend de l'orientation de la r�egion), on peut transformer une int�egrale sur un 
ontouren une int�egrale sur une r�egion. En prenant don
 une fon
tion f = r � v (1), on peut apporterdes informations sur la r�egion enti�ere dans le num�erateur, et on remarquera que le 
hamp ve
torielv : R2 ! R2 vxf (x; y) = Z x0 f(x0; y)dx0vyf (x; y) = 0permet de retrouver la relation (1). Cette forme est tr�es �el�egante 
ar 
e 
hamp de ve
teurs n'aqu'une 
oordonn�ee signi�
ative, 
e qui permet de mettre �a z�ero toutes les arêtes horizontales.�1�2 �3 �4f� 6
? -On 
onstruit alors les poids � des arêtes par �4 = ��2 + f (3.4)11



�3 = �1 = 0en n'oubliant pas de 
onstruire les sym�etriques :(u; (�; �); v) 2 G =) (v; (��; �); u) 2 GOn remarque que la somme des poids � sur le 
y
le 
orrespond �a la somme des valeurs de f dansla r�egion , X
y
le� = Xregion f (3.5)C'est l'analogue du th�eor�eme de Green sur les graphes. En e�et, on a 
onstruit les valeurs �des arêtes (en int�egrant dans la relation (3.4)) pour que 
ette relation soit 
ons�equen
e de la
onstru
tion. On peut aussi 
onstruire des diagonales (8-
onnexit�e), en ajoutant la valeur de lamoiti�e du pixel travers�e, 
e qui 
onserve la propri�et�e (3.5), si l'orientation est respe
t�ee.�1�2 �3 �4f� 6
? -�������

����5���� ����R�6On met 
ome valeurs�5 = ��2 + f2�6 = �2 � f2Pour r�esumer, on peut dire qu'on est parti d'un rapport d'int�egrales autour d'une r�egion dansle domaine 
ontinu, que l'on a dis
r�etis�e sur un graphe par le quotient de sommes sur des arêtes :E[R℄ = RR A(x)dxR�RB(
(s))ds � Pa2
y
le �(a)Pa2
y
le �(a) (3.6)3.2 Champs de MarkovOn se rappelle que le but �nal est d'extraire des zones urbaines d'images satellites. A l'aide desalgorithmes pr�esent�es dans la se
tion 
i-dessus, on sait trouver dans un graphe le 
y
le de rapportminimal, qui 
orrespond �a la r�egion minimum global du 
rit�ere utilis�e. On a aussi dit que pourpasser d'une image �a un graphe, il fallait 
onstruire une fon
tion qui sa
he prendre en 
ompte lamod�elisation des r�egions que l'on souhaite trouver.On pr�esente don
 i
i des travaux d'Anne Lorette sur les images de t�el�ed�ete
tion, qui d�e
riventune m�ethode utilisant des 
hamps de Markov pour 
ara
t�eriser les pixels selon un indi
e de texture.Cet indi
e 
ara
t�erise assez bien les zones urbaines, dans le sens qu'une valeur �elev�ee de l'indi
e
orrespond tr�es probablement �a un pixel dans une ville, et un indi
e de valeur basse est synonymede texture appartenant �a autre 
hose qu'une ville. Cela va nous permettre d'avoir une premi�ere<impression> de la lo
alisation des zones urbaines, qui sera alors segment�ee par l'algorithme derapport de 
oûts.Dans la premi�ere se
tion, je d�e
ris bri�evement les 
ara
t�eristiques d'un 
hamp de Markov,qui sont n�e
essaires pour pr�esenter les travaux d'Anne Lorette 
entr�es sur la d�ete
tion de zonesurbaines.3.2.1 D�e�nitionsOn renvoie �a l'ouvrage de Li [10℄ pour une pr�esentation g�en�erale des 
hamps de Markov et leurutilisation en vision par ordinateur, ainsi qu'�a [15℄ pour le lien entre les 
hamps de Markov et lath�eorie des graphes.L'image est repr�esent�ee 
omme un ensemble de sites S.12



D�e�nition :V est un voisinage du site s si1. s =2 V (s)2. s 2 V (t), t 2 V (s)On 
onsid�ere le 
hamp al�eatoire X = (X1 : : : Xn), d�e�ni sur S, �a image dans 
.D�e�nition :(X;
; P ) est un 
hamp de Markov par rapport au syst�eme de voisinage V s'il v�eri�e :1. 8x 2 
; P (X = x) > 02. 8s 2 S; 8x 2 
; P (Xs = xsjXr = xr; r 2 S � fsg) = P (Xs = xsjXr = xr; r 2 V (s))Cela signi�e que la valeur d'un site du 
hamp ne d�epend que de la valeur de ses voisins.Cependant, on peut quand même introduire des propori�et�es globales en imposant des 
ontrainteslo
ales.Th�eor�eme d'Hammersley-Cli�ord :Si (X;
; P ) est un 
hamp de Markov, alors sa distribution P (X) est une distribution de Gibbs :P (X) = e�U(X)Z o�u Z = XX2
 e�U(X) et U(X) =X
2C V
(Xs; s 2 
)Pour être plus exhaustif, il faudrait pr�esenter quelques mod�eles (Ising, Potts, . . . ), un exempled'utilisation de 
hamp de Markov (restauration), et les estimateurs habituels (MAP, MPM. . .).Ensuite la relaxation probabiliste ave
 M�etropolis et l'e
hantilloneur de Gibbs, le prin
ipe dure
uit simul�e et quelques approximations, genre ICM.3.2.2 Indi
e de texture pour les zones urbainesDans sa th�ese [11℄, (on pourra aussi se r�ef�erer �a l'arti
le [12℄) Anne Lorette, en se basant surdes travaux de Xavier Des
ombes [3℄, d�e
rit une m�ethode permettant d'extraire les zones urbainesdans une image satellite (donn�ees provenant d'une simulation SPOT5), bas�ee sur l'estimation d'unparam�etre appel�e temp�erature. Ensuite, elle segmente 
e r�esultat, et pr�esente aussi des r�esultatssur de la 
lassi�
ation intra-urbaine. Cependant, je vais uniquement parler de la m�ethode pourd�e
rire les r�egions urbaines, et je ne parlerai pas de la segmentation, 
ar je ne m'en sers pas.Dans un premier temps je d�e
rirai le mod�ele abstrait utilis�e. Ensuite, je pr�esenterai la m�ethoded'estimation des param�etres et pour terminer, je donnerai l'utilisation que Anne Lorette en faitpour extraire son param�etre �nal d'indi
e urbain.Le mod�eleLe param�etre de base que l'on souhaite extraire, la temp�erature, not�ee T , est fond�e sur unmod�ele markovien. Le but est de 
onstruire les mod�eles tels que les zones urbaines qui sont deszones �a forte varian
e et peu 
orr�el�ees aient une temp�erature plus �elev�ee que les zones de 
hamps.On d�e�nit la probabilit�e 
onditionnelle pour le mod�ele sur un voisinage 
ompos�e de deux voisinspar P (Xs j Xr 2 V (s)) = P (Xs j ms)= 1ZV (s) exp��0� Xr2V (s)(Xs �Xr)2 + �(Xs � �)21A� N �2ms + ��2 + � ; 12�(2 + �)�o�u ms d�esigne la moyenne des deux voisins du site s, et � = 1T et � sont les param�etres dumod�ele. La probabilit�e 
onditionnelle suit une loi normale. Le param�etre que l'on va extraire estla varian
e 
onditionnelle : 13



�2 = 12�(2 + �)EstimationIl s'agit d'estimer la varian
e �2.Anne Lorette estime les param�etres de texture, les varian
es 
onditionnelles lo
ales, en utilisantla m�ethode des <queues de 
om�etes>. Cette m�ethode, fond�ee sur l'estimation des matri
es desprobabilit�es 
onditionnelles, a �et�e propos�ee pour la premi�ere fois par Xavier Des
ombes dans [3℄,puis d�etaill�ee dans [4, 5℄. La m�ethode 
onsiste �a estimer la matri
e des probabilit�es 
onditionnellesdans une fenêtre glissante, 
entr�ee sur le pixel Xs. Il faut que la taille de la fenêtre soit assezgrande pour avoir des r�esultats �ables, et assez petite pour �eviter les m�elanges de texture. Pour
haque position de la fenêtre (don
 pour 
haque pixel), on estime la varian
e 
onditionnelle lo
ale�a partir de la matri
e des probabilit�es 
onditionnelles. Par exemple, dans la dire
tion (NOo/SEe),la probabilit�e 
onditionnelle lo
ale est :P �XsjXr 2 V (d=NOo=See)s � = P �Xsj12(X(NOo) +X(SEe))�Elle dispose ainsi d'un mod�ele qu'elle sait estimer. Elle propose alors de le 
onstruire sur unvoisinage un peu plus �etendu que d'habitude : elle 
hoisit de prendre huit dire
tions di��erentespour 
haque pixel, et de 
onstruire pour 
haque dire
tion un estimateur. Le voisinage V (d)s d'unpixel s reste 
ompos�e de ses deux plus pro
hes voisins dans la dire
tion 
onsid�er�ee, un devant, underri�ere. Le 
hoix d'un voisinage non standard (ni 4 ni 8 
onnexe) est une originalit�e int�eressante.Param�etre �nalOn rappelle que le but �nal est de trouver un indi
e de texture r�epondant fortement aux zonesurbaines. Pour 
ela, Anne Lorette a 
hoisi de 
onstruire huit temp�eratures pour 
haque pixel, danshuit dire
tions di��erentes. Cependant, 
omme les voisinages ne sont pas isotropes, elle introduitaussi une �etape de normalisation, qui permet de 
omparer les huit valeurs entre elles.L'hypoth�ese de base est que la zone urbaine r�epond fortement au mod�ele pr�esent�e 
i-dessusdans toutes les dire
tions. Cependant, prendre le max des valeurs, ou le min, ne donne pas der�esultat satisfaisant. En fait, les huit valeurs extraites �etant plus ou moins grandes, et sensibles �ad'autres �el�ements que la ville, elle a propos�e de ne garder 
omme valeur �nale que la moyenne desvaleurs m�edianes, ie 12 (p4 + p5), o�u les valeurs pi; i 2 1 : : : 8 sont les param�etres extraits, tri�es parordre 
roissant de valeur. Elle obtient ainsi une 
arte de valeurs, o�u il n'y a qu'un indi
e de textureurbaine pour 
haque pixel.Les images de valeurs d'Anne Lorette repr�esentent une fon
tion qui �a 
haque pixel asso
ie unr�eel positif. L'image de 
ette fon
tion est un 
andidat possible �a l'entr�ee de l'algorithme de rapportde 
oût sur les graphes. En 
ombinant les deux m�ethodes, on esp�ere trouver les di��erentes r�egionsde l'image originale, qui devraient 
orrespondre �a des villes. On tirera pro�t du fait que la r�eponseest 
onstruite pour que l'intensit�e la plus forte soit situ�ee sur les zones urbaines.
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Chapitre 4Appli
ationOn rappelle que l'on utilise l'algorithme de rapport de 
oûts pour extraire des r�egions d'uneimage, la nouveaut�e r�esidant dans le 
hoix de fon
tions pour d�e
rire les 
omportements que l'onsouhaite voir ressortir de l'image.On souhaite 
hoisir deux fon
tions f et g telles que g d�e
rive le poids � , et f soit int�egr�ee sur lesligne horizontales, de sorte que lambda d�e
rive la somme des valeurs avant l'arête. On se r�eferera�a la se
tion 3.1.4 ainsi qu'aux �equations 3.3 et 3.4 pour la m�ethode employ�ee.Lorsque qu'une l'arête se trouve sur le 
ontour d'une r�egion, on souhaite qu'elle appartienne au
y
le qui sera �nalement extrait. Il faut don
 
onstruire la fon
tion g telle qu'elle ait des petitesvaleurs sur un 
ontour, tandis que la fon
tion f aura des grandes valeurs dans la r�egion, de tellesorte que la somme de la fon
tion v sur le 
y
le prenne une grande valeur.J'ai d'abord test�e sur des images de synth�ese, pour valider mon impl�ementation de l'algorithmede 
oût minimum, avant de m'attaquer �a l'int�egration des r�esultats d'Anne Lorette, pour avoir
omme r�esultat l'extra
tion de zones urbaines.4.1 Appli
ation �a des images synth�etiquesIl est fa
ile de projetter des images dire
tement sur une grille : on 
onstruit un graphe dont lessommets sont les 
oins des pixels, et les arêtes les bords des pixels. On int�egre la valeur du niveaude gris des pixels pour 
onstruire la fon
tion �, tandis que la fon
tion � est la distan
e entre deuxnoeuds (en 8-
onnexit�e, � 2 f1;p2g).On obtient de bons r�esultats en prenant g = 1 et f = jrI j, le gradient de l'intensit�e de l'imagesynth�etique I de d�epart, 
ar 
ela 
orrespond �a attribuer une forte valeur aux 
ontours. La r�egion�a l'int�erieur des 
ontours est don
 
hoisie 
ar in
lure les bords augmente la valeur absolue del'�energie, tandis qu'aller au-del�a augmente la longueur sans ajouter au num�erateur, 
e qui a pourr�esultat de faire diminuer la valeur absolue.On 
onstate que la m�ethode mar
he bien pour extraire les 
ontours, 
e qui est le r�esultatattendu (voir �gure (4.1)).De plus, on voit que le mod�ele est bien adapt�e aux r�egions en longueur. Par exemple, les queuesne sont pas 
oup�ees, et font partie de la r�egion extraite de l'image 4.2Même lorsque les 
ontours ne sont pas tr�es 
lairs, l'algorithme prend quand même la partieimportante de la r�egion : le r�esultat visuel est satisfaisant (�gure 4.3).4.2 Appli
ation �a des images de t�el�ed�ete
tion4.2.1 Donn�ees brutesSi l'on entre dire
tement dans l'algorithme les valeurs des varian
es 
onditionnelles donn�ees parla m�ethode d'Anne Lorette (que l'on notera �), la r�egion qui est invariablement trouv�ee est l'imageenti�ere. En e�et, les valeurs des pixels sont trop grandes par rapport �a la longueur d'une arête dugraphe. Comme le mod�ele initial, qui ne 
omporte pas de param�etre, ne permet pas de trouver de15



Fig. 4.1 { Extra
tion de r�egions

Fig. 4.2 { Extra
tion des r�egions, mêmes �nes (voir les queues)
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Fig. 4.3 { Extra
tion des r�egions, bords 
ousr�egion dans les donn�ees fournies, on est amen�es �a modi�er la fon
tion de proje
tion sur le graphe.On introduit des mod�eles plus 
ompliqu�es, par exemple in
luant le gradient, pour esp�erer extraireles zones urbaines. Les premiers essais ont port�e sur la soustra
tion d'une 
onstante, 
e qui revient�a re
entrer les donn�ees, et sur une modi�
ation du d�enominateur, en donnant �a 
haque arête unelongueur d�ependant du gradient sous-ja
ent.4.2.2 Ajout d'une 
onstanteOn se rappele que le mod�ele est invariant �a la multipli
ation par un s
alaire, mais pas �al'addition : les r�esultats obtenus ave
 la fon
tion f ne sont pas for
�ement les mêmes que 
euxobtenus ave
 f + �, pour � 2 R. La premi�ere id�ee pour obtenir des resultats sur la sortie d'AnneLorette est don
 de rajouter une 
onstante. On obtient e�e
tivement des r�esultats di��erents, ave
le meilleur �a l'oeil nu �etant f = � � 450. Mais 
ette valeur d�epend de l'image, et une m�ethodepour d�eterminer 
e param�etre devrait être envisag�ee pour utiliser 
ette m�ethode. Cette fon
tiontrop simpliste a don
 �et�e rejett�ee, 
ar bien qu'elle pr�esente une avan
�ee par rapport aux donn�eesbrutes, elle donnait des r�esultats en
ore trop loin de 
e qu'on �etait en droit d'esp�erer, ave
 en plusl'ajout d'un param�etre.Je pr�esente quelques r�esultats (voir Figure 4.4) pour l'ajout d'une 
onstante, 
ar ils sontint�eressants du point de vue du 
omportement de l'algorithme. Lorsqu'on ajoute 0 �a la fon
tion, onse retrouve ave
 toute la r�egion. On essaie don
 ave
 d'autres valeurs, plus petites. On remarqueque pour � < �400 on 
ommen
e �a trouver une r�egion. Il semble y avoir une r�egion minimumvers �450, puis la r�egion re
ommen
e �a grandir, et �nit par englober �a nouveau toute l'image. Enfait, 
omme l'ajout d'une 
onstante re
entre les donn�ees, on voit qu'il y a une \meilleure" valeurqui 
orrespond �a re
entrer les valeurs, de telle mani�ere que la 
ontribution des points <ville> soitr�eellement plus importante que 
elle des points extra-urbains. En e�et, 
omme la valeur des pointsextra-urbain n'est pas for
�ement nulle, ils 
ontribuent quand même aux r�egions, et les prendre en
ompte n'est pas mauvais au regard de l'algorithme, sauf si justement on re
entre les donn�ees. Onremarque qu'ensuite enlever une trop grande valeur produit l'e�et mirroir. Les valeurs que l'on nesouhaite pas voir sont �a nouveau solli
it�ees, 
ar en 
hangeant l'orientation de la r�egion, la valeurest grande �a nouveau pour des pixels extra-urbains.4.2.3 Gradient de l'imageEn utilisant non pas la valeur de � brute, mais le gradient de l'image (f = jr�j), on seretrouve ave
 des petites zones, 
ar 
ertaines r�egions (g�en�eralement au 
entre des villes) r�epondenttr�es fortement. On n'obtient pas de plus grandes r�egions 
ar la m�ethode n'est pas biais�ee vers lesr�egions de grande taille. On se retrouve plutôt ave
 les pi
s de la fon
tion �, qui sont entour�es deforts gradients dans toutes les dire
tions. Cette m�ethode n'est don
 pas satisfaisante, 
ar on nere
her
he pas les 
entres des zones urbaines, mais les zones enti�eres, en soulignant la fronti�ere ave
le non urbain (voir �gure 4.5).
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� = �200 � = �400 � = �410 � = �430
� = �450 � = �460 � = �485 � = �500

Fig. 4.4 { Di��erents valeurs de �, o�u f = �+ �4.2.4 Longueur d'une arête en fon
tion du gradientOn souhaite avoir un poids d'arête important sur le 
ontour. On essaie d'in
lure 
ette 
ontraintedans le d�enominateur. La fon
tion g = 1 agit 
omme un terme d'�elasti
it�e, en ress�erant la 
ourbe,mais ne tient pas 
ompte du tout de l'image sous-ja
ente. Comme on 
her
he les bords de r�egions,et que sur le 
ontour d'une r�egion, le gradient a une valeur importante, on a 
hoisi pour la fon
tiondu d�enominateur g = 1� + jrI j si jrI j � 1 alors g � 1 et �� � �si jrI j � 1 alors g � 1 et �� � 1La valeur de � 
hange en fait la 
ontribution relative d'un grand gradient par rapport �a un petitgradient. Pour � petit (pro
he de 1 par exemple), il y aura une grande variation dans les valeursde � , tandis que pour � �egal au gradient moyen, on n'aura qu'une variation du simple au triple.Cependant, on se retrouve ave
 �a nouveau des param�etres �a regler. Je ne pr�esente pas de r�esultatspour 
ette m�ethode, 
ar je n'ai pas en
ore eu le temps de bien regarder quels �etaient les r�eglagesqui 
onvenaient le mieux.
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Fig. 4.5 { Une partie d'une image satellite, o�u on utilise uniquement le gradient de la fon
tion �pour extraire les zones urbaines
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Chapitre 5Con
lusion et perspe
tivesNous avons i
i impl�ement�e l'algorithme de Jermyn-Ishikawa et avons exhib�e des fon
tions 
an-didats potentiels �a l'appli
ation �a l'extra
tion de zones urbaines sur des images satellites.L'algorithme garantissant un mimimum global, on est 
ertain d'avoir la r�egion optimale pour le
rit�ere 
onsid�er�e, au 
ontraire de m�ethodes 
omme la des
ente de gradient, o�u le r�esultat �nal est unminimum lo
al, sans au
un 
ontrôle sur la distan
e au minimum global. Les fon
tions peuvent êtrevues 
omme les param�etres du mod�eles, les donn�ees �etant le pr�etraitement d'une image satellitebrute, qui a �et�e repris sur les r�esultats du travail de th�ese d'Anne Lorette. On se heurte alors �a ladiÆ
ult�e de mod�eliser proprement les propri�et�es que l'on souhaite voir ressortir de l'image.Dans la suite de 
e stage, on s'int�eressera �a introduire la notion de rapport d'�energie dans lesm�ethodes variationnelles standards (level sets). La m�ethode habituelle 
onsiste �a d�eriver l'�energie,pour obtenir les �equations d'�evolution : E(
) = Z F [
; I ℄ÆEÆ
(t) = G[
(t); 
0(t); 
00(t); I ℄La variation d'�energie ne d�epend habituellement que d'�el�ements lo
aux 
omme la valeurs desquelques pixels sous-ja
ents, de la tangente �a la 
ourbe, ou du rayon de 
ourbure.Par 
ontre, dans le 
adre de E(
) = E1(
)E2(
 ;la variation d'�energie devient ÆE = ÆE1(
)E2(
) � E1(
)E22(
)ÆE2(
)On retrouve dans l'�equation d'�evolution les int�egrales E1 et E2. Cela signi�e que l'�evolutionn'est plus uniquement li�ee �a des ph�enom�enes lo
aux 
omme le rayon de 
ourbure, mais aussi �al'ensemble de la r�egion que la 
ourbe englobe.Dans le 
adre des int�egrales sur toute la r�egion, M. Barlaud a propos�e des �energies tenant
ompte de l'int�erieur de la r�egion (moyenne). Ce genre d'information pourrait être in
lu dans lenum�erateur d'une �energie.
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