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 Radar à Synthèse d’Ouverture (RSO) : capteur actif utilisé
dans des domaines variés :
 Sécurité, épidémiologie, environnement, Gestion des risques…

 Données RSO à très haute résolution (THR) (de 1 à 3 mètres)  
 Bruit de chatoiement [Oliver 98]

 Hétérogénéité [Cheney 09]

 Classification supervisée d’images d’amplitude RSO THR à 
polarisation simple
 Méthodes : réseaux de neurones [Jacob 02], bags-of-features [Yang 09], 

etc.
 Méthode proposée : Modélisation statistique + Champs de Markov (CM)
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 Classification supervisée
 1 image d’apprentissage

 1 image de test

 M classes (typiquement : zone d’eau, végétation, zone 
urbaine)

Image d’amplitude 
RSO originale



4

Apprentissage

Test

FDP de l’amplitude de 
l’image RSO pour chaque 

classe

Estimation du paramètre 
du CM

Minimisation d’énergie 
pour trouver la classe des 

pixels de l’image test
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Apprentissage

Test

FDP de l’amplitude de 
l’image RSO pour chaque 

classe

Estimation du paramètre 
du CM

Minimisation d’énergie 
pour trouver la classe des 

pixels de l’image test



Apprentissage par Dictionnaire combiné à un algorithme
Stochastique d’Espérance-Maximisation

 Hétérogénéité des images RSO 
 Une unique fonction de densité de probabilité (FDP) ne modélise

pas précisément les statistiques des amplitudes des images RSO

 Modélisation de la FDP des amplitudes des images RSO par un 
modèle de mélanges finis
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 Estimation de: 
 K : nombre de composantes

 pk(r| θk) : FDP - kème composante

 Paramètres de la kème composante (θk et Pk)

avec 

 Données incomplètes
 appartient à quelle population statistique ? 

Contexte non supervisé
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 Log Normale

 Weibull

 Fisher

 Gamma Généralisée

 Nakagami

 K-Root

 Gauss-Rayleigh généralisée
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 Étape E :

 Étape S : attribution d’étiquettes

 Étape M :   
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 MV (Maximum de Vraisemblance) non calculable pour 
certaines FDP

 Méthode des Log-cumulants (MoLC pour Method of 
Log-Cumulants) [Moser 06, Tison 04]: 
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Famille Equations MoLC

Log-Normale 1=m, 2=²

Weibull 1=ln()+(1)/, 2=(1,1)/²

Nakagami 21=(L)-ln(L/µ²), 42=(1,L)

Gamma Généralisée 1=(k)/+ln(), 2=(1, k)/²
3=(2, k)/3



 Étape E :  (proba a posteriori)

 Étape S : Etiquette pour chaque niveau de gris d’après

 Étape MoLC :

 Étape K : pour k=1,…,Kt, si Pk
t+1 < seuil, suppression de la kème

composante. Kt+1 = Kt-1

 Sélection du modèle : pour chaque k, calcul de la log-
vraisemblance, et définition de pk

t+1(.) comme étant la FDP ayant
la plus grande vraisemblance
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 3,2b



 Initialisation
 Kmax = 6 choisi par essais et erreurs

 Etiquettes choisies aléatoirement

 Pour chaque itération t, la log-vraisemblance globale
est estimée ; si celle-ci est > (max log-vraisemblance), 
les paramètres sont mis à jour 

 Critère d’arrêt
 Nombre maximum d’itérations atteint

 Nombre de composantes = 1
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Modèle Distance de 
Kolmogorov

GammaG 0.022

DSEM 4 : GammaG, 
Naka, LogN, Weib.

0.007
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Modèle Distance de 
Kolmogorov

Weibull 0.053

DSEM 4 : LogN, 
Naka (2), Weib.

0.011

Statistiques de 
l’image entière

Statistiques de la 
classe végétation
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Apprentissage

Test

FDP de l’amplitude de 
l’image RSO pour chaque 

classe

Estimation du paramètre 
du CM

Minimisation d’énergie 
pour trouver la classe des 

pixels de l’image test
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 CM : robustesse face au bruit de chatoiement et 
information contextuelle [Besag 86, Dubes 89, Fjortoft 03]

 Voisinage du deuxième ordre anisotrope

 Distribution de Gibbs [Besag 74, Geman 84] : Caractéristique
locale (proba conditionnelle) pour chaque classe m 

 Modèle de Potts :

 Pseudo-vraisemblance
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 Problématique : Images RSO à polarisation simple

 Recherche d’un 2ème canal afin d’améliorer la classification

Attributs de texture
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Semi-Variogramme [Chen 04]

Matrice de co-occurrence
des niveaux de gris (MCNG) 

Variance [Haralick 73]
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FDP de l’amplitude de 
l’image RSO pour chaque 

classe

Copules

Estimation du paramètre 
du CM

Minimisation d’énergie 
pour trouver la classe des 

pixels de l’image test

Apprentissage

Test

[Moser 10]
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FDP de l’amplitude de 
l’image RSO pour chaque 

classe

Estimation du paramètre 
du CM

Minimisation d’énergie 
pour trouver la classe des 

pixels de l’image test

Test

[Moser 10]
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Zones d’eau Zones urbaines Végétation Total

DSEM-CM 99.14 % 98.88 % 84.65 % 94.22 %

K-PPV-CM 96.72 % 96.09 % 99.92 % 97.58 %

CoDSEM (Semivar.) 98.37 % 98.91 % 100 % 99.09 %

CoDSEM (MCNG) 98.62 % 98.42 % 100 % 99.01 %

DSEM-CMCoDSEM (MCNG)
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Zones d’eau Zones urbaines Végétation Total

DSEM-CM 92.95 % 98.32 % 81.33 % 90.87 %

K-PPV-CM 90.56 % 98.49 % 94.99 % 94.68 %

CoDSEM (MCNG) 91.28 % 98.82 % 93.53 % 94.54 %

CoDSEM (MCNG) K-PPV-CM

Image TerraSAR-X de Rosenheim 
(Allemagne) (Infoterra, 2008)
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Zones d’eau Zones urbaines Végétation Total

DSEM-CM 99.81 % 99.03 % 99.99 % 99.61 %

CoDSEM (MCNG) 98.66 % 99.56 % 99.27 % 99.16 %

CoDSEM (MCNG)

Image COSMO-Skymed de Port-au-Prince 
(Haiti) (ASI, 2009)

DSEM-CM
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 Algorithme validé sur plusieurs images RSO à simple 
polarisation pour la séparation des classes : zones 
urbaines/végétation/zones d’eau. 

 Effets de lissage aux frontières spatiales inter-classes

 Améliorations possibles : 
 Utilisation de techniques d’extraction de textures plus évoluées

 Prise en compte de la géométrie des zones urbaines via des CM 
hiérarchiques ou multi-échelles
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