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Résumé : Une méthode de classification contextu-
clle d'images de télédétection basée sur le formal-
isme Markov-Bayes et la programmation génétique
est proposée. Le modéle Markovien de I'image pour
la classification contextuelle est présenté dans un
cadre général facile a utiliser et implémenter. Le
formalisme Markov-Bayes permet de reformuler le
modele Markovien de l'image sous forme d'une
fonction d’énergie a minimiser. Cette fonction n’est
pas convexe el sa minimisation pose le probléme
d’optimisation combinatoire. Une méthode d opti-
misation basée sur la programmation génétique est
alors proposée. Les résultats obtenus sur une image
réelle de €lédétection sont satisfaisants.

1. Introduction

La t(€lédétection spatiale. ou l'observation de la
Teme depuis l'espace. contribue. dans une large
mesure. au suivi et a la compréhension de nombreux
processus de I'environnement. Grice aux images
fouries par une large gamme de capteurs embarqués
dans les satellites de télédétection civile. cette
demiere est devenue une technique de plus en
plus utilisée que ce soit pour la gestion de
I'environnement. localisation et suivi des ressources
naturelles. étude de la diffusion de la maladie ou des
parasites des récoltes. localisation de réseaux
routiers.  identification de failles sismiques.
planification de grands projets de construction. etc..
[1]-[3].

La classification d’'images de télédétection est une
analyse quantitative qui consiste a regrouper. dans
une méme entité ou classe. tous les pixels ayant la
méme signature spectrale ou polarimétrique tout en
respectant leur localisation spatiale. Le résultat est
une image des régions homogénes représentant des
classes comrespondant aux différents themes au sol.
Deux catégories de méthodes de classification ont
€€ développées dans la littérature. méthodes de
classification  ponctuelle et méthodes de
classification contextuelle. L’inconvénient de la
classification ponctuelle réside dans le fait que le

pixel de I'image est classé en utilisant seulement sa
valeur radiométrique sans tenir compte des valeurs
des pixels voisins [3]. Le résultat est souvent une
image bruitée qui présente 1'apparence d'un
phénoméne communément appelé sel et poivre
(“salt and pepper” en anglais) nuit a la lisibilité et a
I'interprétation de 1'image classifiée.

Les méthodes de classification contextuelle se
proposent d’'étre des méthodes plus robustes dans le
sens ou elles consistent a optimiser les résultats de
classification ponctuelle. Ces méthodes reposent sur
la notion de l'information contextuelle (spatiale)
apportée a un pixel par un voisinage qui lui est
approprié. en utilisant des outils mathématiques
rigoureux [3]-[9].

En raison de la capacité dont il dispose pour
I'incorporation d information de contexte. le formal-
isme de la modélisation du contexte spatial par les
champs aléatoires de Markov “Markov Random
Fields (MRF)” est 'outil le plus répandu. Cepen-
dant. la classification Bayésienne associée a la
modélisation Markovienne d’images présente une
fonction d’énergie non-convexe. Le minimum global
de cette fonction est la caractéristique de 1'image
classifiée recherchée. La minimisation de celte
fonction pose le probléme d optimisation combina-
toire. Pour cela. des méthodes métaheuristiques
modemes ont €€ considérées dans la littérature
[91-[16].

On propose dans cet article une méthode de classific-
ation contextuelle d’images de télédétection
basée sur le formalisme Markov-Bayes dont la
minimisation de la fonction d'énergie déduite est
obtenue en utilisant la programmation génétique.
La programmation génétique est une branche. mais
beaucoup plus puissante. des algorithmes géné-
tiques. La différence principale entre la programma-
tion génétique et les algorithmes génétiques est la
représentation de la solution [ 17]. La programmation
génétique founit une méthode pour créer automa-
tiquement des programmes machines comme
solutions de probléeme posé. La programmation
automatique est réalisée en utilisant les principes des
opérateurs génétiques.
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L’orgamsation du reste de larticle est donnée
comme suit. Le paragraphe 2 est consacré a
présenter, dans un cadre général facile a utiliser et
implémenter. le modéele Markovien d’image.
Le formalisme Markov-Bayes ainsi déduit et la
fonction d’énergie correspondante sont détaillés
dans ce paragraphe. La méthode d optimisation
basée sur la programmation génétique est donnée
dans le paragraphe 3. Les résultats obtenus a 'aide
d'une image réelle de télédétection sont donnés et
commentés dans le paragraphe 4. On conclut
I'article dans le dernier paragraphe.

2. Modélisation Markovienne d’Images

Les pixels des images de télédétection ne sont pas
indépendants les uns des autres. La classification
contextuelle consiste a intégrer, dans le processus
de classification. la notion de I'information spatiale
apportée a un pixel par un voisinage qui lui est
approprié. En raison de la capacité dont il dispose
pour [I'incorporation d’information de contexte.
le formalisme de la modélisation du contexte
spatial par les champs aléatoires de Markov
“Markov Random Fields (MRF)” est 'outil le plus
répandu [6].

2.1 Champs aléatoires de Markov

L'utilisation des champs aléatoires de Markov est
devenue populaire depuis la publication des résultats
de Geman et Gemun [18]. En général. on définit le
MREF sur les graphes. Soit gz(S,g) un graphe
o § = {s,, s,,”_,s,,} est l'ensemble des sonunets
(sites) et £ est I'ensemble des arétes. Deux points si
et s; sont voisins s'il existe une aréte ¢; € £ entre
eux. L'ensemble des points qui sont voisins d'un
site s (voisinage de s) est noté V. Le systéme
V= {K| se S} est un systeme de voisinage pour g si
seV. et seV, o reV,. Un sous-ensemble
C c § estune clique si chaque paire de sites dans €
est voisine. Soit ¢ note I'ensemble des cliques. A
chaque site du graphe. on attribue une étiquette J
appartenant a un ensemble fini des étiquettes 4. Un
tel €tiquetage est appel€ une configuration w qui 4
une cerlaine probabilité P(w). La restriction de w a
un sous-ensemble 7 —§ est notée par w. et
w, € /A désigne l'étiquette au site s. Dans ce
qui suwit. on utilise les mesures de probabilité
assignées a 'ensemble de toutes les configurations
possibles 2. La variable est un champ aléatoire
de Markov par rapport au systéme de voisinage ¥ si:

weQ.‘P(X=W)>01 et cc & of we (-

P(X\ = wiXr :wr,r;ts):P(Xx =wXr = w,rc V)

Le théoreme d’Hanunersly-Clifford fait la liaison
entre les champs de Markov et la distribution de
Gibbs [4]. [19]. La variable aléatoire X est un champ
de Markov par rapport au systtme de voisinage ¥'si
et seulement si #(w)=PXx =w) est une distribution
de Gibbs :

—ZWWU ()

Ceg

fr(w) = %ex

L'intérét du théoreme o’ Hammersly-Clifford est de
spécifier un champ de Markov de facon simple a
partir dune formulation énergétique au lieu de
caractéristiques probabilistes locales ce qui est
généralement plus difficile a calculer. En traitement
d'images S. est considérée comme une grille L
telle que vseS:s=(i/) et on définit les systémes
de voisinage homogénes d’ordre » :

V= {V(,{;-) :(i,j)e L} (2)
(,.{',):{(k,l)eL: (k“i)2+(l‘f)25”} )

Il est clair que FV°=S et pour tous les
n20:V" c V! Les systémes de voisinage d ordre
un (n=/) et d’ordre deux (1n=2) sont les plus utilisés
dans la pratique. Les systémes de voisinages d ordre
supérieur 4 deux ne sont pas utilisés car leur fonction
d’énergie est trop compliquée et nécessitent un
temps de calcul élevé.

2.2 Un Modéle Markovien général d’images

On présente ici la formulation mathématique
générale d'un modele Markovien d’image. Soit
R = {r,, rk,___,r;\-} I'ensemble  des  sites et
Y ={ ARN= R} I'ensemble des observations sur
ces sites. L’ensemble de toutes les observations
possibles y={y;.yr.....y} est noté par @. On a un
autre ensemble de sites § ={s,s,..,s:}. chacun
de «ces sites peut prendre une étiquette
de A={1,2,_,..M}. L'espace de configuration 2
est I'ensemble de tous les étiquetages possibles
w={we,We,...,wer}, W: € A. Le but est de modéliser
les étiquettes et les observations avec un champ
aléatoire joint (X Y)e Q2x@. X = {Xs}ns est appelé
le champ des étiquettes et Y = {Yr}rER est appelé le
champ des observations.

2.2.1 Estimateur Bayésien

Tout dabord. on construit un estimateur Bayésien de
champ des étiquettes. On peut exprimer la proba-
bilité jointe ainsi que la probabilité conditionnelle
par les distributions « priori et a posteriori :
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By (wb’ )°C Pyx (y| W)P (W) (4)

L’estimateur est donné par la fonction de décision
suivante :

§:0 >0y 8(y)=w (5)

Soit C(w,6(»)) la fonction de coiit. Le risque de Bayes
est donné par :

r(P,,8)= E{C(w,5(»))} (6)

L’estimateur doit avoir un risque de Bayes minimal
tel que :

W= arg min J‘“EQ C(w, )Py (w‘ ydw D

WE,

On présente ici les estimateurs Bayésiens les plus
connus [24].

222. Estimateur maximum a posteriori
(MAP)

L’estimateur MAP est le plus souvent utilis€é en
traitement d'images. Sa fonction de coft est
définie par :

Clw,w)=1-A.(w) (8)

ol A (w) est la masse de Dirac en w. 1l est clair que
cette fonclion donne le méme coiit pour chaque
configuration différente de w. En utilisant I'équation
(7) et I'équation (8). I'estimateur MAP du champ des
€tiquettes devient :

Waap = arg max PX‘Y (w] y) 9
weld

Cet estimateur, pour une observation donnée. fournit
les modes de la distribution a posteriori. Cependant,
I'équation (9) pose un probleme d oplimisation
combinatoire et par conséquent. exige l'utilisation
d’algorithmes spécifique d optimisation.

2 23. La distribution a priori

Soit X est un MRF avec le systéme de voisinage
V= {IZ: se S} dont la distribution est définie par :

P(X=w)= %exp(— G(W)) a(w): > \NI(V (w) (10

Ceg

ol ﬁ(w) est la fonction d’énergie. Cette représen-

tation utilise. pour la définition de la probabilité «
priori. la distibution de Gibbs dont 'avantage est
que I'on peut travailler avec les énergies potentielles
sur les cliques au lieu de I'énergie globale.

2.3. Formalisme Markov-Bayes pour la
classification contextuelle d’images

On présente ici le formalisme Markov-Bayes pour la
classification contextuelle d’images. Le but est de
trouver une image classifiée qui maximise la
probabilit¢ « posteriori P(W(YS. cest a dire
I'estimateur MAP :

W = arg max H P(ys W, H exp(-V,.(w.)) D)

weld se§ Ceg

Les observations sont reliées au processus des
étiquettes par le modele qui modélise la relation
entre le champ des étiquettes X et le processus des
observations Y. La plupart des problémes peuvent se
formaliser par la fonction suivante [20] :

Y=¥(H(X)B) (12)
Au niveau de chaque pixel, on a la fonction suivante:

VreR: Y =¥ (H(X:)B ) (13)

oll ‘P(a,b) est une fonction inversible en a. H_ est
une fonction locale définie sur un petit sous-
ensemble ‘{’(r) de S. B est une composante aléa-
toire dont la distribution est telle que P ()=[] ().
On 4 alors la relation suivante : o

Pyx («V|W)= HP”' (qj_l (H:- (W\v(r))yr) (19)

reR

En supposant que As()>0 en chaque site reR. la
distribution conditionnelle du champ des observa-
tions X sachant Y. est définie par :

RocGi)-es Z-tog(er 1, Gor) )] 19

reR

En fin, on a la distribution a posteriori se met sous la
forme suivante :

Jon{ Zotos () DT 0) 10

On remarque cue la distribution a posteriori est aussi
une distribution de Gibbs avec le systéme de
voisinage V le plus petit qui contient tous les cliues
dans ¢ et les ensembles {W(r)" e R} :
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VseS:V.=| U P(sMs} ol amn

re'}'"(.\')

On note la fonction d’énergie correspondante par

Ulw,y) :

Ulw,y)=3 - log(Pa, (‘P (@, (Wv(r)),)’r )))"‘Z V.(w)

rck Ce
Toas)

= g}; \A ((wv(r)),yr )+CZ€; \7C (w)

On  définit Vr ((Ww(r)), yr) d’'une maniére
précise [20] :

Vr ((w‘l’(r))fyr )= Vr (w‘{’(l)) * Z( \)/s,r (Ws 4 yr) ( 19)

se¥ (r

Donc. elle peut se melire sous la forme :

Z;V,((Ww(r)),y,)=Z‘;V,(Ww(r))JfZ SV, w,,y,) (20)

reR xe‘l‘(r)

Zer ((W‘l‘(r))/yr )= ZR v, (ww(r))"'zs‘, v, Qs » Vg (,)) h
Finalement, on a la fonction d’énergie suivante :

U(w’ y)= z VA‘ st 4 y\lrl (‘))+z VC (W)
seS Ceg (22)
=U, ("’s » Y (.\.))*'Uz (w)

La fonction d’énergie globale donnée dans (22) est la
somme des deux termes suivants : Terme d attache
aux données caractérisé par la fonction d’énergie

U,(w, , Yv-'(.))' Ce terme est directement calcul€ a partir

des observations, pour cette raison il est appelé
attache aux domn€es. Terme de régularisation
caractérisé par la fonction d énergie U,(w). Ce terme
traduit les interactions locales dans un voisinage
spatial. C’est a travers ce lerme que la classification
optimale d’images est obtenue en utilisant des
algorithmes d’optimisation.

3. Optimisation

La méthode de classification contextuelle déduite
du formalisme Markov-Bayes donne une fonction
d’énergie non-convexe (expression (22)) qui doit
étre minimisée pour trouver 1'estimateur de champ
des étiquettes (image classifiée optimale). Malheu-
reusement, c’est un probleme tres dur, appelé
probléme combinatoire. Si on considére. par
cxemple, une image de taille /6x16 avec deux
étiquettes (classes) possibles. on doit explorer

un espace de configurations de 27 éléments pour
trouver le minimum global de la fonction
d’énergie (22) qui correspond a l'image classifiée
recherchée. Cependant, ce probléme combinatoire
peut éwre exprimé sous la forme générale d’un
« probléeme d’optimisation ».

Pour résoudre les problemes d’optimisation combi-
natoire, les « métaheuristiques », principalement
le recuit simulé, la méthode de recherche tabou
et les algorithimes génétiques, se sont imposées
comme des moyens efficaces. La méthode du recuit
simulé repose sur une analogie avec le processus
de recuit employé par les métallurgistes. les
algorithmes génétiques s’inspirent de 1'évolution
des espéces dans la nature, et la méthode de
recherche tabou exploite le concept de mémoire. Ces
trois approches, totalement différentes, permettent
en principe de trouver une bonne solution aux
problémes d’optimisation, moyennant un temps de
calcul acceptable.

3.1. Programmation Génétique

La programmation génétique est une autre méthode
basée sur la théorie de la sélection naturelle proposée
pour la premiére fois par Jolin Koza [17]. Koza s’est
inspiré des concepts des algorithmes génétiques de
John Holland [21]. Pour cela, certains disent que la
programmation génétique est une branche des
algorithmes génétiques. Elle a apporté quelques
avantages en permettant la variation des tailles des
chromosomes, et en changeant les techniques de
croisement. Par exemple, un croisement avec un seul
pére. en programmation génétique. peut donner
deux fils différents. or ce n’est pas le cas dans
les algorithmes génétiques. La programmation géné-
tique consiste a générer des programmes informa-
tiques d'une maniére aléatoire. Elle est constitue de
quatre étapes essentielles :

1. Générer une population initiale.

2. Exécuter chaque programme et lui assigner une
valeur qui indique son aptitude a résoudre le
probléme posé.

3. Créer une nouvelle population des programmes en
utilisant les opérations génétiques.

4. Répéter les étapes 2 et 3 jusqu'a atteindre
I"optimum.

3.2. Classification contextuelle utilisant la
programmation génétique

Tout d’abord, pour rendre le lecteur plus familier
avec 'application de la programmation génétique
pour résoudre le probléme combinatoire posé
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on donne les siguifications des terminologies
utilisées par les algorithmes génétiques dans notre
application. Dans cette application de la programma-
tion génétique, on démarre a partir d un individu qui
représente  une image classifiée ponctuellement
(la configuration initiale). La population initiale est
constituée de N images. représentant la méme scéne
observée, générées aléatoirement a partir de I'image
classifiée ponctuellement . Soient Wi, W:,..., Wx
les N ihmages ainsi générées. L’évaluation d’une
population consiste a calculer la fonction
d’adéquation (expression (22)) pour chaque
configuration W;. Dans la sélection. on choisit les
configurations les mieux adaptés pour générer la
prochaine population. Le croisement consiste a
permuter, avec une probabilité de croisement, entre
deux configurations de la méme population. La
mutation consiste 4 changer, avec une probabilité de
mutation, plusieurs pixels dans toutes les
configurations de la population. Pour le codage, on a
opté pour le codage décimal (dans notre cas il s”agit
du niveau de gris) ol chaque chromosome représente
I"étiquette de la classe a laquelle appartient le pixel.
Le croisement utilisé est le croisement interne. La
politique appliquée est « meilleur de tous » ie. le
croisement se fait entre la meilleure configuration et
le reste de (V-1) configurations de la population. La
mutation est une opération assez importante vu son
rble dans notre cas. En fait, le croisement ne rapporte
pas de nouveaux changements a la population, tandis
que la mutation change des pixels et apporte de
nouveaux changements.

La probabilit¢ de sélection de la configuration est
calculée en fonction de l'adéquation de la
configuration. La probabilité d’adaptation cumula-
tive de la configuration Wi, not€e pac. est calculée
en fonction de la probabilité de sélection p,
telle que :

pac = p:
pac = ZP (23)

=1

La sélection utilise la probabilité d’adaptation
cumulative pour sélectionner la configuration
convenable.

4. Résultats Expérimentaux

Le but de ce paragraphe est d’évaluer les perfor-
mances de la méthode d’optimisation basée sur la
programmation génétique sur les problemes de
classification contextuelle des images de télédétec-
tion en utilisant le formalisme Markov-Bayes décrit
dans le sous-paragraphe 2. 2. 4.

Les tests ont été réalisés sur une image radar fournie
par le systtme AIrSAR de la NASA/PL. On
remercie Pr S. B. Serpico et Dr F. Melgani, de
I'Université de Génes en talie, d’avoir eu la bonte
de me fournir les images radar du systéme aéroporté
AirSAR. Le systéme a fourni neuf images radars en
trois bandes fréquentielles (bandes C. L, et P) et en
trois polarisations chacune (HH, HV, VV). On a
choisi I'image de la bande L polarisation HV pour
réaliser les expériences (image de la figure 1 apres
une amélioration du contraste). car elle est la moins
bruitée par le speckle. L'image. acquise en juillet
1989. représente une sceéne d'étude de 250x350
pixels d'une région agricole située prés de Feltwell
en Royaume Uni (tous droits réservés a Hunting
Teclnical Services Lid. (UK)). Les champs agricoles
sont représentés par cing classes de la couverture
terrestre correspondant, respectivement. a cing types
de récoltes : carottes, pommes de teire, sol nu,
chaume et betteraves a sucre.

La figure 2 représente le résultat de la classification
ponctuelle de I'image radar de la figure 1. Ce
résultat a €€ obtenu en utilisant la méthode de
la classification non-supervisée floue proposée
dans [22]. Cette image est la configuration initiale
a optimiser en utilisant les deux méthodes d’ optimi-
sation : recuit simulé et programmation généticue.
La méthode de recuit simulé a été utilisée i titre de
comparaison avec la méthode basée sur la program-
mation génétique. Les résultats obtenus avec ces
deux méthodes sont données dans les figures 3 et 4,
respectivement. La température initiale. 1'énergie
initiale, ['énergie finale (ou le minimum atteint par la
méthode), et le temps d’exécution des deux
méthodes sont rassemblés dans le tableau 1.

En interprétant les images résultats finaux de la
classification contextuelle (figures 3 et 4), on
constate que les méthodes d’optimisation : recuit
simulé et programmation génétique ont rendu
I'image de la configuration initiale (figure 2) plus
homogéne et plus claire. Ceci se caractérise par le
changement du nombre de pixels des différentes
classes avant et aprés le processus d’optimisation
(figure 5) ce qui reflete I'immigration des pixels mal
classifiés dans les premiéres configurations d une
classe a une autre. Bien que ces méthodes rencon-
trent certaines difficultés dans la séparation du bruit
(ou pixel mal classifié) et du pixel contour, I'apercu
général de l'image résultat de la classification
contextuelle est plus net et plus parlant sur I'état de
la surface de la scéne imagée que celui de I'image de
la configuration initiale. Ces résultats font ressor-
tir des détails qui sont difficiles a discriminer dans
I'image de la figure 2.
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A titre de comparaison, on constate que les résultats
du recuit simulé et programmation génétique se
ressemblent, mais leurs temps d’exécution sont
différents. La programmation génétique est la mé-
thode la plus coiiteuse en temps de calcul (tableau 1).
On justifie la qualité de la méthode de la program-
mation génétique par le fait que la température
mitiale choisie est relativement petite par rapport a
ce qu’'il faut pour aboutir a un meilleur résultat de
cette méthode [17]. Quoi que I'image obtenue soit
plus nette et précise, si on augmente la valeur de la
température initiale. ceci se fait au déuiment du
temps de calcul qui devient prohibitif. Les mémes
remarcues peuvent &tre reformulées pour la méthode
recuit simulé qui converge théoriquement vers
I'optimum global en temps mfim [23].

5. Conclusion

Dans cet article, une méthode de classification
contextuelle d’images de télédétection est présentée.
En prenver lieu, la modélisation Markovienne
d'images est abordée et le formalisme Markov-
Bayes est déduit. Ceci consiste a utiliser les champs
aléatoires de Markov et l'estimation Bayésienne,
en particulier l'estimation par le Maximum A
Posteriori (MAP).

En second lieu, la méthode de classification
contextuelle, déduite du formalisine Markov-Bayes,
donne une fonction d’énergie non-convexe qui doit
étre minimisée pour trouver l'image classifiée
optimale. C’est un probleme tés dur. appelé
probléme d’optimisation combinatoire qui exige
I'utilisation d’algorithimes spécifique d’ optimisation.
Parmi les différentes méthodes d optimisation
globale, on est uniquement intéressé aux métaheuris-
tiques « modernes ». L’ objectif étant d’apporter une
contribution a une plus grande diffusion des
méthodes métaheuristiques, dans la résolution des
problémes combinatoires posés par la classification
contextuelle d’images de télédétection. Ainsi. la
métaheuristique d’optimisation globale basée sur
la programmation génétique a €€ développé.
L’application de la méthode dans la classification
contextuelle d’images a été alors détaillée ainsi que
la procédure de sa mise en ceuvre. Les résultats
obtenus sont trés satisfaisants.
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Fig. 3 Recuit simulé.

I'ig. 4 Programmation génétique.

Tableau 1. Température initiale, Energie initiale, Energie finale (le minimum atteint par la méthode),
et temps d'exéeution (sur Pentium 11, 255 MHZ) des deux méthodes d’optimisation.

Energie finale

Temps d’exécution

1 2

3

4

Les classes: (1) Carottes; (2) Pommes de terres;
(3) Sol nu; (4) Chaume: (5) Betteraves a sucre.

Méthodes Température initiale | Energie initiale
Recuit simulé 5 782845.5 541049 15 min
Programmation génétique |5 782845.5 575940 1 heure 35 min
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Fig. 5 Nombre de pixels par classe dans les trois images classifices.
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