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RESUME

Les images obtenues par Radar a Ouverture de Synthese (ROS) pré-
sentent un aspect granuleux, le chatoiement, qui rend leur interpré-
tation difficile. Une approche peu usitée est d’utiliser, pour analyser
le chatoiement, un formalisme fondé sur la transformée de Mellin et
la convolution de Mellin : en particulier on obtient une formulation
originale du phénoméne de fouillis. Elle nous permet d’aborder des
traitements de type multirésolution et une caractérisation d’un pro-
cessus de filtrage d’images en terme de statistique du chatoiement.

1 Introduction : le chatoiement des

images ROS

La faible dimension de la longueur d’onde utilisée par un
Radar a Ouverture Synthétique (ROS) vis a vis de la cellule
de résolution, associée aux propriétés intrinseques d’un train
d’onde cohérent, se traduit par I’apparition sur I’image d’une
texture granulaire caractéristique appelée “chatoiement” (spe-
ckle). Apres certaines simplifications du modele de rétrodif-
fusion, on peut supposer que le champ électromagnétique regu
par I’antenne peut étre représenté comme la somme des contri-
butions d’un grand nombre d’éléments diffuseurs. On connait
alors la fonction de densité de probabilité pour I’intensité du
signal recu qui est une loi exponentielle [1]
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de moyenne 2a et d’écart type 2«2, On en déduit la fonction
de densité de probabilité pour I’amplitude du signal recu :
2
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de moyenne ,/Za et d’écart type /T — & +/2a.

Les images caractérisées par ce chatoiement (chatoiement
pleinement développé) sont d’un usage difficile : la granularité
de ce chatoiement en perturbe notablement la lisibilité. Aussi,
on construit des images “multi-vues” (multilook), dont la réso-
lution plus faible est compensée par un lissage du chatoiement
facilitant I’interprétation.

Les images multi-vues sont en général construites a partir
des images d’intensité : I’image en intensité “L-vues” est ob-
tenue en moyennant L images en intensité 1-vue décorrélées.
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Pour établir des images d’amplitude multi-vues, deux tech-
niques sont possibles :

* calculer une image en intensité multi-vue et en prendre la
racine carrée : ¢’est ce que nous appellerons I’image /1

* effectuer la moyenne d’images en amplitude : opération clas-
sique en traitement d’image, qui garantit certaines propriétés
de linéarité entre autres.

Dans le premier cas, on peut alors calculer analytiquement
les lois de probabilités, puisqu’elles sont connues pour les
images “L-vues” en intensité. Dans le second cas, la loi de
probabilité n’a pas d’expression simple. Ces résultats, établis
par exemple dans [1], sont récapitulés dans les tableaux 1 (lois
de probabilités) et 2 (valeur moyenne et variance). Pour une
meilleure lisibilité, on a utilisé le développement au premier
ordre suivant [2], qui peut €tre utilisé de maniere réaliste pour
de faibles valeurs de L (erreurs inférieures a 8% pour L = 1).
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2 Texture et chatoiement

2.1 Convolution de Mellin

La nature du chatoiement peut s’apparenter a celui d’un
bruit multiplicatif. On remarque par ailleurs que les densités
de probabilité ne dépendent que du nombre de vues L, et d’un
parametre B tel que, si p; (x|B) = f,(x,B) est la densité
de probabilité de la variable x (x pouvant étre par exemple
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Type Loi
I1-vue P(I) = e
I L-vues P (I)= A R s

()T

v

P(A) = 2¢ a2

20

/1 1-vue

. _ 2L 2L—1 7%2
VIL-vues | P, (A) = (ZaZ)I‘F(L)A 2 e >
A 1-vue P(A) = %e_z?
A L-vues ?
TAB. 1 — Lois de probabilités du chatoiement pleinement
développé
Type n o %
I1-vue 202 202 1
I L-vues 202 % LL
V1 1-vue VEV2a VI = ZV2a | 0.523
1. 1 1
\/I L-vues (1 — g) \/Ea W\/EO[ n
A 1-vue VEV 20 | JT.=2V20 | 0523
A L-vues VEV2a —V44_L” V2a %

TAB. 2 — Statistiques du chatoiement pleinement développé,
avec I’approximation (1)

Iintensité I ou I’amplitude A), on a en fait f;(x,B8) =
d(B)g L(%), ¢ étant une fonction de 8 uniquement. On montre
alors que, si f; (x) et g, (1) sont des densités de probabilités,
alors cette hypothese implique ¢ (8) = %

Ce résultat est important si I’on analyse une image texturée.
Soit la connaissance d’une part de la loi f; (x, B) correspon-
dant a une zone homogene, et, d’autre part, de la loi h(8) cor-
respondant a la probabilité d’avoir une parcelle de parametre
B. La formule de Bayes permet alors d’écrire :

P(x) = /0 L IBYR(BIB = /0 £, (. YR(B)AB

La constatation précédente permet alors d’écrire

foo S
o SHp P

ol % représente la convolution de Mellin [3]. La principale
propriété de la convolution de Mellin est la suivante :

Px) = = (gl;h) (x)

M(P) = M(g*h) = M(g,) M(h)

avec Jl I’'opérateur “transformée de Mellin”, ce qui permet
d’écrire

P = 7" (dl(g,) M) )

On rappelle que la transformée de Mellin d’une fonction

f(x),x € [0; 00] est la fonction ¢p(s) = [, x*~! f(x) dx,
pour les valeurs de s € 6 pour lesquelles I’intérgrale converge.

2.2 Application aux images ROS

Le chatoiement pleinement développé (loi en intensité)
s’écrit :
L* L—1 —Lf
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1 Lt
= Fro’
avecf=oety = § Sachant que (tables [3])
M[LEyF e ] = LSV I(s+L-1)

on en déduit :

Mo(s) = M[BP.(D](s) =

iz

L—1,-Ly
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(L)
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On en déduit alors la loi globale de I’image ROS :

_ 1 -1 —(s—1) _
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2.3 Cas de la texture modélisée par des distri-
butions de Pearson

Les premiers modeles de texture ont utilisé de maniere
empirique les lois Gamma, ce qui donne une loi K pour la
scene. En fait, une approche fondée sur le systeme de Pearson
permet d’une part de retrouver la loi Gamma (distribution de
Pearson de type III), et d’autre part de traiter d’autres cas qui
peuvent s’avérer plus réalistes.

On rappelle que le systeme de Pearson vérifie I’équation
différentielle suivante :

1 dP,(o)
P,(0) do
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Les paragraphes suivants traitent donc les distributions de
Pearson de type III (loi K, densité de probabilité P, ), de type
I (loi W, densité de probabilit€ Py, ), de type VI (loi U, densité
de probabilité P, ) et de type V (loi B, densité de probabilité
Pg) qui ont été utilisées pour le traitement des images ROS
[7] : ils montrent que 1’approche de la convolution de Mellin
réduit le calcul analytique de ces lois a une recherche dans les
tables existantes de tranformées de Mellin et de transformées
inverses.

Les densités de probabilités seront les lois en intensité dont
il est aisé de déduire les lois en amplitude.

2.3.1 Distribution de Pearson de type III : Loi K

Dans le cas d’images SAR, on sait qu'un bon modele
de “fouillis” sur les paysages naturels est fondé sur une loi
Gamma [5] : c’est en fait la distribution de Pearson de type II1
dont on connait explicitement la transformée de Mellin.

La texture est donc décrite par une loi Gamma :

p v (vo vl - S0 £>0
K(U) — g(?) F(U)e vz g/



dont la transformée de Mellin se calcule aisément
v

1 —(s—1)
o) (g) F's+v-1)

La transformée de Mellin de la loi globale s’écrit alors :

M [Py ()]

Mp(s) =
o1 (L”)(“) T(s+v—DT(+L—1)
_— — s+v— s —
riLrw) \ &

Les tables de Transformée de Mellin inverse [3] donnent
MV[T(s +a)T'(s + b)], ce qui permet de retrouver la loi K

bien connue :
oI\ Lvl\?
= K,_,|2=—
& &

2.3.2 Distribution de Pearson de type I : Loi W

1 2
T(L)T(v) I

P

La texture est décrite par la loi suivante (Distribution de
Pearson de type I, autrement dit, loi béta de premiere espece) :

ONCHN

avec p > 0,¢ > 0,£ >0

I1T(p+q)

) = tropre

On peut en calculer la transformée de Mellin [4] :
Fs+p—1 11p+q><1><fn

F's+p+qg-—-1 TI(p) §

La transformée de Mellin de la loi globale s’écrit alors :

Mm[pr,] =

MT(S) =
T'(p+q) <£)‘(S‘” Ts+p—DI(s+L—1)
L(Hrp) \¢ Fs+p+g—1

Le calcul de la transformée de Mellin inverse
/foo TA+p+s+Hrh—pu+s+1
_ rdk—k+s+1)

se trouve dans les tables [2], ce qui permet de retrouver la

7z %ds

ioo

formule bien connue

U(p+q)
I'(p)I'(L)

N
3

2.3.3 Distribution de Pearson de type VI : Loi U

LI
Wlflq;p#»L,# ?

1 _wu

P ;

La texture est décrite par la distribution de Pearson de type
VI:

p—1
1T(p+q) (%)
§T(pT(q) (1 n %)””

Py () p=0g>0£>0

On peut en calculer la transformée de Mellin :
1 1

P(p)T(g) §¢7Y

La transformée de Mellin de la loi globale s’écrit alors :

M[P,] F(p—1+s)T(@+1—-5)

1 L —6=D
F@nwmr@)(5>
Ts+p—DIG+L-DI'(@+1-5)

My (s)

)
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Le calcul de la transformée de Mellin inverse

/-J/Jrioo
y—ioo

se trouve dans les tables [2], ce qui permet de retrouver la

1()1]|[ule l)ie]l connue :
( % >p

Fp+9T@+L) 1
-\D<p+q,1—L+p;?)

I'a—s)T)T(s—c+1)x%ds

PO = T Orpmre 1

avec W fonction hypergéométrique confluente.

2.3.4 Distribution de Pearson de type V : Loi B

La texture est décrite par la distribution de Pearson de type
V “gamma inverse” :

11 (g)
T £ \o ¢

On montre aisément que
1 s—1
— & T —s5s+a)

M[PB] F(O{)

La transformée de Mellin de la loi globale est alors :

Py(o) az=20&£20

1 L\ 6D
— | = Ma+1—-s)I'(L—1+43s)
() I'(L) (5 )

ce qui permet, a partir des tables de transformées de Mellin
[4], de déduire P (1) :

MT (s)

LI

L 1
<?> 7 (1+%)L+¢x

o+ L
I'(x) T(L)

P

2.4 Moments des lois de texture

Par définition, la transformée de Mellin d’une loi de proba-
bilité donne les moments

Ms=y+1 6)

Les propriétés de la transformée de Mellin permettent
de calculer la transformée de Mellin a partir d’un systeme
différentiel, ce qui donne dans le cas des lois KWUB qui
vérifient (5) :

n,

—a+cs
(1-c) —cps
Connaissant la relation de récurrence pour la loi du chatoie-

ment (propriétés de la fonction I'), on peut écrire une relation
de récurrence pour la loi globale, et donc pour les moments de

Mp(s +1 = ‘/Mvp(s) (7

la loi
_aL_*l_l’_MsJ’_c_lsz
J‘/L 1 — L L L /‘/L
rs+1) (1=c,) —cps (5)
B, + B,s + B,s?
— uMT@) (8)

1+C)+Cs

avec C = —c¢,, By = — 40 g = ool o g,

<
-
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Cette formulation originale montre qu’avec les quatre pre-
miers moments, un systeme linéaire permet de calculer les pa-
rametres B, B, B, et C, ce qui permet d’en déduire les pa-
rametres du systeme de Pearson (loi de texture) et de la loi de
chatoiement (“look équivalent”).

Dans le cas le plus général, la caractérisation de la loi de
texture, connaissant la loi de chatoiement, peut se faire par
transformées de Mellin, directe et inverse, numériques [6].

3 Multi-vue et Multirésolution

L’analyse multirésolution vise a obtenir des jeux d’images
a des résolutions variables et de taille variable. De nombreuses
techniques existent : nous nous focaliserons sur la décomposi-
tion de Mallat et I’utilisation d’ondelettes & support compact.
Dans ce schéma, 1’ondelette la plus simple est I’ondelette de
Haar et revient a effectuer un filtre moyenneur sur I’image :
c’est celle que nous utiliserons pour illustrer notre approche
dans le cas monodimensionnel.

Pour une résolution donnée, 1’approche multirésolution uti-
lisant I’ondelette de Haar revient a considérer deux applica-
tions, la seconde seule nous intéresse dans cet article :

fQx+1)— f(2x)

H : f—f, tq [f,&)= >
2+ 1 2
B : f—f tq fb(x)zf(H;Jrf(x)

Pour chercher P (k) = P(f,(x) = k), et puisque f est
positif (cas d’une image) on peut écrire

2k
P, (k) = P(f,(x)=k) :/ P(fQx+1)=2k—1)
0

P(fQx)=t|fQx+1)=2k—1)dt

et en faisant des hypotheses de stationnarité et de décorrélation
des pixels, ona:

2k
P(f,=k) =/ P(f=2k—1t)P(f =1)dt
0

En supposant que I’image traitée est une image “L-vues” et
_ 2Lt
en posant y = G,
— _ - _ L
o = 2L 1, ,3 == 242>

référence de I’image s’écrit

la loi de probabilité du niveau de

Py(A) = y A% exp (—BA?)

d’ol I’expression de P, :

2A
P(A) = 2 /0 Py(t)Py(2A — t)dt
— 4y2A2a+1672,3x2G(a’ A) (9)
avec
1
Gla, A) = / (1 —cz)“e_zﬁxzczdc
-1

- ch(—l)"ln(A)
n=0

et

1
In (A) — / CZne—Z,BAZCz dc
-1
Qn—1)I,_(A) — e 2%
= 4,3A2 n>0
avee [y(A) = ;Ev/1 — e

L’extension de ce résultat (équation 9) aux textures peut
se faire en s’appuyant sur I’équation (2) et sur les propriétés
fondamentales des transformées de Mellin.

Enfin, le cas des ondelettes a support compact d’ordre supé-
rieur peut s’aborder de maniére analogue, mais les expressions
analytiques sont rapidement lourdes a gérer.
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