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Résumé — On étudie dans cet article la détection de ruptures multiples dans un signal perturbé par du bruit multiplicatif et
additif & 1’aide d’un critére des moindres carrés. Cette méthode permet de prendre en compte des bruits colorés et/ou de lois
inconnues. Dans le cas d’'un nombre de ruptures inconnu, on introduit un terme de pénalisation qui permet de régler la résolution
du signal. Le critére est alors minimisé a ’aide de 'algorithme du recuit simulé. Cette technique est alors appliquée a la détection
de contours dans les images Radar & Synthése d’Ouverture (RSO).

Abstract — This article deals with multiple abrupt change detection in signals corrupted by multiplicative and additive noise,
using a least-square criterion. This approach does not require knowledge on the process statistics. Moreover, the noises can also
be colored. In the case of an unknown number of changes, a penalizing term is introduced, which allows to adjust the signal
resolution. The criterion is then minimized using the simulated annealing algorithm. This study is applied to edge detection in

Synthetic Aperture Radar (SAR) images.

1 Position du probléme

Nous nous intéressons dans cet article a la détection de
ruptures pour des signaux constants par morceaux per-
turbés par un bruit additif et un bruit multiplicatif. La
présence de bruit multiplicatif a été observée dans de nom-
breuses applications comme les télécommunications (phé-

nomeéne d’évanouissement), ou en traitement d’images (bruit

de scintillement dans les images RSO). Nous considérons

plus particuliérement le probléme de la détection de contours

dans les images RSO.

Ce probléme fait depuis quelques années 1'objet d’une
recherche intensive [1], [4]. Lorsque les lois des bruits addi-
tif et multiplicatif sont connues, la détection de ruptures
peut étre effectuée par inférence bayésienne [3]. Cepen-
dant, la loi a posteriori des paramétres inconnus n’est pas
toujours simple & étudier, et de plus, la connaissance a
priori des statistiques des bruits est souvent peu réaliste.

Cer article propose d’utiliser la méthode des Moindres
Carrés (MC), qui permet de s’affranchir de toute connais-
sance sur la loi des bruits additif et multiplicatif. Elle est
également adaptée au cas d’un bruit coloré. L’optimisation
du critére des MC est effectuée a ’aide d’une simulation
de Monte-Carlo par chaine de Markov (MCMC). Les ré-
sultats obtenus sont appliqués a la détection de contours
dans les images RSO. Ce probléme fait encore 'objet de
nombreux travaux, car les méthodes usuelles comme celle
du gradient sont assez peu efficace en présence de bruit
multiplicatif. Un récent article [2] propose une détection

de ruptures ligne par ligne et colonne par colonne a ’aide
d’un filtrage exponentiel symétrique infini. Le résultat de
ce filtrage définit une carte de force qui, a ’aide de I’algo-
rithme du bassin versant, permet d’extraire les contours
de I'image.

Cet article présente une nouvelle méthode de détection
de contours ligne par ligne et colonne par colonne plus
performante que la méthode proposée dans [2], au prix
d’un cott calculatoire plus élevé.

L’intensité d’une image RSO en un pixel donné, notée
I, suit une loi exponentielle de parametre m = E[I]. Afin
de réduire la variance du bruit de scintillement (multipli-
catif), il est d’usage de moyenner plusieurs prises de vue
indépendantes. L’image d’intensité moyennée sur le pixel
devient alors I = + Zf:l I(i), ou P désigne le nombre
de prises de vue. La variable I peut s’exprimer comme le
produit de l'intensité du pixel considéré (i.e. m) et d’une
variable aléatoire B (modélisant le bruit de scintillement)
qui suit une loi Gamma de paramétres (P, P) [7]. On a
alors F[B] =1 et var(B) = 1/P, ce qui montre I'intérét
de moyenner différentes prises de vue. Une ligne (ou une
colonne) de I'image peut alors se modéliser de la fagon
suivante :

y71:bnmn+yn 7”217"'7N (1)

ou by, V,, m, et y, représentent respectivement le bruit
multiplicatif, le bruit additif, la ligne exacte de I'image et
la ligne bruitée. v, est un processus aléatoire de loi indé-
terminée et de moyenne nulle. La ligne m,, est une fonction
étagée comprenant K niveaux (soit K — 1 ruptures) qui
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représentent chacun une certaine réflectivité. Notons 7' la
période d’échantillonnage, et [; I’échantillon précédant la
i®™e rupture (avec lgp = 0 et I = N) : la rupture réelle a
lieu a l'instant ¢; = ;T 4+ 7, avec 0 < 7 < T. On a alors :

mn:Ai s TLENZ',LZ'} , 1=1,..,K

ou A; représente l'intensité du i®™¢ niveau. D’aprés ce

qui préceéde, la loi marginale de b,, est une loi Gamma
de parameétres (P, P). Cependant, la coloration du bruit
implique que la loi jointe de la ligne n’a pas d’expression
simple, méme si 'on néglige la présence de bruit additif.

2 Approche par les moindres car-

2

res

Lorsque le nombre de ruptures est connu, ’algorithme
des moindres carrés consiste & déterminer les instants de
ruptures /; et les amplitude A; en minimisant le critére
suivant :

K L
=3 (v — A)? (2)
i=1ln

=li—1+1
avec [ = (ll, ...,lK,1)T et A= (A1, ...,AK)T.

A; doitétre remplacé par l'estimateur habituel de la
moyenne de y,, sur le segment [l;_; + 1,/;] (obtenu en an-
nulant la dérivée du critére par rapport aux amplitudes),
c’est-a-dire :

l;

> n (3)

L1 +1

A1
l( ) l - lz 1
n—
L’estimateur des II}\oindres carrés de [ s’obtient alors en
minimisant Jg (l, A(l) ] par rapport a [. Lavielle et Mou-

lines étudient dans [5] le cas d’un signal constant par mor-
ceaux perturbé par du bruit additif. Un cas plus général
de détection de ruptures est traité dans [6]. On peut véri-
fier que les résultats proposés dans [6] peuvent s’appliquer
(1.4W) au
probléme (2) converge en probabilité vers la vraie valeur
(I, A) lorsque N — +o00, moyennant certaines hypothéses
peu restrictives sur les propriétés statistiques des bruits
multiplicatif et additif (en particulier, ces conditions sont
vérifiées si les bruits sont des processus i.i.d. ou des pro-
cessus ARMA stables).

Lorsque le nombre de ruptures est inconnu, Lavielle et
Moulines proposent de pénaliser le critére Jx (I, A) [5], ce
qui revient & minimiser

au modele (1), c’est-a-dire que la solution

l;

S

i=1ln=l; _1+1

J(K,1,A) P +A(NE  (4)

Afin d’assurer la convergence en probabilité des estima-
teurs (K 1, A) vers (K, 1, A), le parametre de pénalisation
~v(N) doit étre réel positif tel que :

: . : 2—h _
Jim (V) =0et lim Ny(N) = +oo,

ou le parametre h € [1;2[ dépend de la structure statis-
tique des processus by, et vy, (h = 1 si ce sont des processus

ARMA). Le choix de () est particuliérement important
puisqu’il régle 1’échelle suivant laquelle le signal est pergu.
En effet, plus y(N) est faible, plus I’algorithme détecte de
ruptures. Dans le cas extréme ou y(N) = 0, on détecte
une rupture & chaque instant n.

Notons que le probléme (2) peut se généraliser a un pro-
bléme bidimensionnel (2-D) sur des images RSO consti-
tuées de champs rectangulaires. Cependant, cette méthode
ne peut s’appliquer en pratique car il faudrait en fait mi-
nimiser un critére sur un ensemble de motifs élémentaires
formant une partition de l'image, ce qui implique une treés
grande complexité algorithmique.

3 Optimisation par les techniques
MCMC

L’optimisation du critére des moindres carrés présenté
précédemment nécessite un cotiit calculatoire qui devient
vite rédhibitoire avec une méthode par énumération lorsque
le nombre de points N et le nombre de ruptures K aug-
mentent. Nous proposons dans cet article d’utiliser les
techniques de Monte-Carlo par chaine de Markov (MCMC),
et en particulier l'algorithme du recuit simulé. Notons

w = (w1, ..,wn)" €Q=1{0,1}" le vecteur défini par
w; =1 ¢l existe une rupture & l'instant j (5)
w; =0 sinon

Notons que Z _,wj = K —1. Ainsi, les critéres J(I, A) et
J (K .1, A) peuvent s’exprimer en fonction de w. On peut
alors construire une chaine de Markov @™ = (0%),=1,.. n
sur ) grace a lalgorithme du recuit simulé, converge en
loi vers la loi uniforme sur 1’ensemble des minima glo-
baux du critére J & optimiser. Un élément de la chaine
est un vecteur ©™(w). La chaine est construite de la fa-
¢on suivante : 1) on chosit aléatoirement une configuration
initiale ©° € Q; 2) une valeur 2" est calculée d’aprés
q(z"*1O"), ou ¢ est une densité de probabilité de tran-
sition sur Q arbitraire; 3) 2"t est alors accepté comme
©"*1 avec la probabilité :

@ (G)", 2""'1) =min (1,exp (—AJy/T})) (6)

ot AJ, = J(z"') — J(O") et T,, est un paramétre de
température qui décroit lentement. En d’autres termes, si
p est une variable aléatoire uniforme sur [0, 1], on choisit :

{ g”i = z@""‘l silnp < T% (=J(z") — J(em)
” " sinon
(7)

Les échantillons ©™(T") sont alors distribués suivant la loi
exp(—J(©)/T). La chaine de Markov obtenue n’est pas
homogeéne, car les probabilités de transition évoluent a
chaque instant n. Il existe toutefois des conditions qui
permettent d’assurer la convergence vers I’ensemble des
minima globaux. Entre autres, on doit faire varier la tem-
pérature tres faiblement. Il est d’usage de prendre 7,1 =
oT, avec a =~ 0.99. Aprés un temps de chauffage suffisam-
ment long, on peut considérer que ’échantillon ©" est une
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bonne approximation de la solution du probléme de mini-
misation, c¢’est-a-dire de ’estimateur des moindres carrés.
Pour augmenter la vitesse de convergence, 1'algorithme
utilisé ici combine différents choix de probabilités de tran-
sition ¢ : 1) on a considéré I’échantillonneur indépendant
défini part ¢(©'|©) = ¢(0') (c-a-d que les candidats sont
tirés indépendemment de la configuration courante ©).
Dans nos simulations, ¢ est une loi de Bernoulli pour tout
instant de rupture 2) des changements locaux peuvent éga-
lement intervenir (“naissance” ou “mort” d’une rupture).
3) chaque rupture présente dans la configuration suivante
est repositionnée a 'intérieur d’une petite fenétre centrée
sur la rupture considérée. Afin d’assurer la convergence,
la chaine de Markov associée a ¢ est réversible pour ces
deux procédures.

4 Application aux images RSO

On applique la méthode décrite précédemment sur chaque

ligne et chaque colonne de I'image afin d’en restituer les
contours. On suit pour cela une procédure analogue a celle
donnée dans [2] en exhibant une carte de force. Pour ce

faire, notons @IJYZ-AM(.) (respectivement, 62\340(.)) le vec-

teur estimé des probabilités de ruptures pour la i®™ ligne
(resp., 7™ colonne). @;?;MC (4) (resp., @i\g’w (i)) corres-
pond donc a la probabilité estimée d’avoir une rupture
ligne (resp., rupture colonne) au point de coordonnées
(7,7). On peut alors définir une carte de puissance de

contour en posant [2] :

Cij = \/(6112““’(9'))2 + (65;?“"(1'))2 Cij=1,..N

Il existe une rupture au (7, ) de I'image si C; ; a une forte
valeur (/2 au maximum). Cette carte permet de restaurer
les principales régions de 'image. Cependant, les frontiéres
ainsi obtenues ne sont pas fermées et squelettisées, et ne
définissent donc pas des contours & proprement parler. Il
faut donc avoir recours a des techniques spécifiques au
traitement d’images, comme [’algorithme du bassin ver-
sant ou le seuillage par dynamiques de contour [2]. Ces
méthodes peuvent se décrire par analogie avec l'inonda-
tion d’une surface. Elles consistent en premiére approxi-
mation & considérer la carte de force comme une surface,
et & faire monter de eau depuis le fond des vallées (c’est-
a-dire les minima locaux). Les lignes de rencontre entre
les différents bassins ainsi formés représentent alors les
contours de 'image. Ceux-ci sont alors fermés et sque-
lettisés. On ne peut cependant pas appliquer directement
ces techniques & notre image de contour, car les nombreux
trous présents dans les frontiéres impliquent que les bas-
sins communiquent trop tot. Pour remédier & ce probléme,
on a choisi d’appliquer & la carte de puissance de contour
un filtre de lissage. Celui-ci épaissit les frontiéres, ce qui a
pour effet d’effacer les trous. On peut alors appliquer les
algorithmes de type bassin versant.

La figure 1 représente une image synthétisée, qui cor-
respond & des champs de Gibbs et & un bruit multiplica-
tif obtenu avec P = 3 prises de vue. La figure 2 montre
I’image de puissance de contour obtenue avec I’estimateur

des moindres carrés appliqué aux lignes et colonnes de
I'image. On peut voir sur la figure 3 le résultat de cette
image filtrée par un filtre exponentiel de taille 11 x 11.
On constate bien que les trous n’apparaissent plus. Enfin,
la figure 4 représente la superposition des contours finale-
ment obtenus et de 'image idéale.

On peut constater que les régions de l'image sont globa-
lement bien restituées. Cependant, les contours ne sont
pas trés précis. On constate de plus parfois une certaine
sur-(ou sous-)segmentation. Deux explications & ces incon-
vénients peuvent étre apportées. D’une part, le lissage, s’il
a permis de supprimer les trous, a rendu les contours assez
flous et épais. L’algorithme du bassin versant peut alors
difficilement en extraire des contours squelettisés parfai-
tement localisés. Ce constat met en lumiére 'importance
du bon choix de filtre. En effet, celui-ci doit suffisamment
lisser I'image de contour afin d’éliminer les trous, mais
il doit de plus donner les contours les moins flous pos-
sibles. La détermination d’un tel filtre est donc tres dé-
licate, car il faudrait tenir compte des propriétés locales
de I'image de contours. Il reste donc & étudier plus at-
tentivement la question. Pour nos simulations, nous avons
déterminer le filtre de lissage expérimentalement. L’autre
point & améliorer concerne la sur-segmentation (ou parfois
la sous-segmentation). Cet inconvéninent provient du fait
que l’algorithme de seuillage de dynamiques de contour
utilisé nécessite la détermination d’un seuil. En effet tous
les contours correspondant & une dynamique inférieure a
ce seuil sont éliminés. De fait, il faut choisir un seuil adé-
quat qui permette de conserver les contours principaux
en éliminant les contours “parasites”. Ce seuil correspond
donc au parameétre de pénalisation y(N) dans le critere
des moindres carrés, car il permet de régler la résolution
de I'image.

5 Conclusion

Nous avons présenté dans cet article une technique de
détection de ruptures dans un signal perturbé par un bruit
multiplicatif. L’algorithme proposé, basé sur un critére des
moindres carrés, permet de s’affranchir de la connaissance
de la loi du bruit, et peut s’appliquer dans le cas d’un bruit
coloré. Un pénalisation du critére des MC permet de trai-
ter les cas réels ou le nombre de ruptures est inconnu.
Des résultats théoriques de convergence ont été énoncés.
En pratique, la minimisation du critére des MC est alors
effectuée & I'aide des méthodes MCMC. Cette technique
de détection de ruptures a été appliquée a la détection de
contours d’une image perturbée par du bruit de scintille-
ment, a 'aide d’algorithmes de type bassin versant.
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