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Résumé – Le volume et la nature des données issues des grands relevés d’imagerie astronomique posent des problèmes spécifiques
en matière de traitement et d’analyse. Je présente les réponses actuelles, mais aussi les questions en suspens concernant la détection
et l’analyse morphologique des sources dans le domaine visible/proche-infrarouge.

Abstract – The amount and the nature of the data coming from large astronomical imaging surveys raises specific issues
concerning image processing and analysis. I present both the current solutions and yet unanswered questions about source
detection and morphological analysis in the visible/near-infrared domain.

1 Introduction : les images astro-
nomiques

Les images obtenues aux longueurs d’ondes visibles et
proche-infrarouge représentent, et de loin, le plus gros vo-
lume de données scientifiques archivées en astronomie. Ces
images se caractérisent par un bruit de fond comprenant
en proportions variables une composante poissonnienne
(bruit de photons) et une composante gaussienne (élec-
tronique), auxquelles viennent s’ajouter des contamina-
tions optiques plus ou moins corrélées avec la position des
sources (réflexions parasites), des artefacts liés aux détec-
teurs (impacts de rayons cosmiques, pixels “chauds”), et
enfin des “intrus” tels que les trainées de satellites. Sur ce
fond, les astronomes cherchent à détecter et classer auto-
matiquement les astres qui s’y trouvent. Ce court article
passe en revue les difficultés et les solutions techniques
mises en œuvre pour ces deux types de tâches, en parti-
culier en France.

2 L’extraction de sources

On désigne par extraction de sources le processus consis-
tant à générer un catalogue d’objets célestes contenant au
minimum les mesures des positions et du flux des objets à
partir d’une image. Le problème de l’extraction automa-
tique des sources du ciel profond remonte au milieu des an-
nées 60, avec les premiers comptages informatisés de radio-
sources, et les premiers projets d’exploitation de l’énorme
quantité d’informations s’accumulant depuis près de 80
ans sur les plaques photographiques [13]. De 1970 au mi-
lieu des années 1990, les machines à numériser les plaques
photographiques furent les grands pourvoyeurs des cata-
logues automatisés à grande échelle du ciel visible.

Les techniques automatisées d’extraction de sources ont
relativement peu évolué depuis, simplement parce que les

performances des méthodes simples utilisées en astrono-
mie remplissent les conditions requises par la plupart des
programmes scientifiques. En effet, la tâche est relative-
ment aisée, en comparaison d’autres problèmes d’analyse
automatique d’image : nous avons ici affaire essentielle-
ment à des objets intrinsèquement lumineux sur un fond
sombre, et les effets de perspective ou d’ombre peuvent
être ignorés. Il y a cependant quelques difficultés : les ob-
jets n’ont pas de bord net, qu’ils soient résolus ou non ;
au sein d’une même image, les algorithmes doivent gérer
une grande variété de structure et de taille des objets (jus-
qu’à un facteur 10000), et de rapports S/B (de 0 à près de
80dB). La réponse impulsionnelle est souvent variable et a
une forte influence sur l’interprétation des images, en par-
ticulier l’identification des galaxies mal résolues (la popu-
lation de sources largement dominante sur les trois-quarts
du ciel). Heureusement, une mesure de la réponse im-
pulsionnelle est naturellement disponible en de nombreux
points du champ sous la forme d’images d’étoiles. Enfin, le
volume de données à analyser (plusieurs Tpixels/an pour
un relevé typique) impose des contraintes sur le débit des
algorithmes, de l’ordre du Mpixel/s.

La majorité des algorithmes mis en oeuvre pour l’ex-
traction de sources astronomiques faibles [51], [20], [21],
[53], [18], [47], [3], [5], [11] fonctionnent sur le principe du
seuillage d’images filtrées [43]. A quelques variantes près
le schéma de traitement et d’analyse est le suivant :

1. Une distance angulaire maximale (de l’ordre de la
minute d’arc) est fixée, déterminant l’échelle en pixels
au-delà de laquelle une fluctuation sera considérée
comme faisant partie du fond de ciel, et non une
source à détecter. Cette échelle définit l’échelle de
modélisation du fond de ciel (au moyen de splines
par exemple).

2. Un filtrage linéaire adapté (matched filter), basé sur
un profil de source légèrement plus large que la ré-
ponse impulsionnelle, et représentatif de la popula-



tion d’objets faibles, est appliqué à l’image soustraite
du modèle de fond de ciel.

3. L’image filtrée est segmentée par seuillage (8-connexi-
té) à différents seuils de valeur de pixel ; c’est donc
la brillance de surface, et non le flux total qui déter-
mine la détectabilité d’une source bien résolue.

4. Un arbre est construit à partir des composantes seuil-
lées et une extraction de zones est décidée selon un
critère de contraste local.

5. Les pixels voisins de chaque ensemble connexe iden-
tifié comme source, mais situés sous le seuil de détec-
tion, sont associés de manière probabiliste à chaque
source, et les différentes mesures (position, flux, mor-
phologie) sont effectuées (Fig. 1).

Fig. 1 – Cartes de segmentation initiale (haut) et d’iden-
tification des sources (bas) obtenues par le logiciel SEx-
tractor [5] sur un amas dense de galaxies faibles.
Chaque ellipse identifie le centre et l’extension photomé-
trique d’une galaxie détectée.

Le filtrage adapté est justifié par la stationnarité à moyen-
ne échelle du bruit de fond, la contribution dominante
pour la majorité des images du ciel profond. Les com-
posantes basse-fréquence du bruit sont, elles, absorbées
dans le modèle du fond. L’approche par multi-seuillage,
bien que généralement rapide et performante, pose malgré-
tout quelques problèmes pour les champs très encombŕes

d’étoiles (dans la voie lactée), dans lesquels une détection
de pics est plus adaptée ([33], [16], [50], [29], [30]). Plus gé-
néralement, le multi-seuillage peut être avantageusement
remplacé par un filtrage (isotropique) multi-échelle [42],
[7], [22], [15], [8], [25], [49], [14], [31], notamment pour les
images avec peu de photons par pixel, au prix cependant
d’un impact parfois prohibitif sur le temps de calcul.

Convenablement paramétrées, les techniques“rustiques”
que nous venons d’évoquer atteignent des taux de complé-
tude et de fiabilité dépassant souvent 95% sur les simu-
lations réalistes d’images astronomiques [28], une perfor-
mance suffisante pour la grande majorité des applications
scientifiques. Les quelques % de problèmes restants ré-
sident essentiellement dans des superpositions entre sources,
ou avec des défauts optiques. Les résoudre demande un
effort supplémentaire considérable, et probablement l’em-
ploi de techniques d’apprentissage automatique, afin d’abou-
tir à un véritable modèle de vision [7]. Les quelques ten-
tatives näıves faites à ce jour en ce domaine restent peu
convaincantes [26], [1].

3 Classification morphologique

3.1 Séparation étoiles/galaxies

À la base, les sources détectées sur les images astro-
nomiques peuvent être divisées en deux grandes classes :
les sources ponctuelles (les étoiles) et les sources éten-
dues (nébuleuses, et surtout galaxies). Le profil des sources
ponctuelles isolées est celui de la réponse impulsionnelle
locale ; distinguer automatiquement une étoile d’une ga-
laxie est donc en principe chose aisée, et un classifica-
teur optimal au sens bayesien peut être dérivé analytique-
ment [44], [53]. Malheureusement, les sources sont rare-
ment parfaitement isolées ; compagnons d’étoiles doubles
serrées, étoiles d’avant-plan et nébulosités d’arrière-plan
contaminent largement les 2 classes. De plus, les images
n’ont pas toujours un comportement linéaire en flux (sa-
turations, images photographiques). Dans les années 90,
l’introduction de techniques d’apprentissage automatique
a permis de résoudre ce problème de manière simple et ef-
ficace : par logique floue [48], [27], arbres de décision [54],
[19], [55], ou réseaux neuronaux supervisés [45], [4], [34],
[5], [2], [1], [37] (Fig. 2).

3.2 Classification des galaxies

Les statistiques concernant les formes des galaxies sont
au coeur de questions fondamentales de l’astrophysique
moderne, en tant que marqueurs de la morphogenèse, de
l’évolution des galaxies, des interactions, ou encore de dis-
torsions produites par des lentilles gravitationnelles. Mais
les catalogues de galaxies faibles construits jusqu’ici ne
contiennent guère que la position, le flux, et les para-
mètres d’ellipse décrivant l’étendue apparente des sources,
en omettant des informations telles que la présence de bras
spiraux, d’un bulbe, d’une barre, d’un anneau, de queues
de marée, de régions de formation stellaires,... Ces para-
mètres définissent en astronomie le type de la galaxie. Dif-
férents systèmes de classification existent, le plus connu
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Fig. 2 – Classification automatique étoile/galaxie au
moyen d’un MLP entrainé sur des simulations réalistes
d’images astronomiques [5] . Les attributs utilisés sont
des aires isophotales et l’intensité maximale des pixels.
Gauche : valeur de sortie du réseau pour des sources réelles
(0=galaxie, 1=étoile) en fonction de leur magnitude (gran-
deur logarithmique caractérisant le flux en astronomie,
d’autant plus élevée que le flux est faible). Droite : taux
de succès de classification pour les 2 classes, dérivé de si-
mulations.

étant celui de Hubble [17], révisé par de Vaucouleurs [9].
L’analyse morphologique totalement automatique et fi-

able des centaines de millions de galaxies détectées dans les
relevés du ciel est le grand défi actuel en matière d’analyse
automatique des données astronomiques. Les premières
tentatives de classification morphologique automatique à
grande échelle remontent aux années 90 [48], [52], [35],
[32]. Les algorithmes d’apprentissage (surtout rétropropa-
gation sur perceptron multi-couche) atteignent des perfor-
mances proches de celles d’experts humains [24]. Malheu-
reusement, les classificateurs produits dans ces études ne
sont pas transposables d’un relevé, voire d’une observation
à l’autre. Les attributs sélectionnés sont en effet basés sur
des mesures de contours très sensibles à la fois au bruit et
à la réponse impulsionnelle.

Depuis quelques années, les recherches sont également
motivées par les mesures fines à grande échelle des distor-
sions gravitationnelles faibles, et s’orientent vers un dis-
positif de classification plus indépendant des conditions
de rapport S/B et de la réponse impulsionnelle des obser-
vations. L’immense majorité des galaxies détectées dans
les grands relevés sont en effet faibles, mal résolues, et
imagées dans des conditions de qualité variable. Une solu-
tion robuste est l’ajustement non-linéaire des paramètres
d’un modèle analytique de galaxies convolué par la ré-
ponse impulsionnelle locale [46], [40], [38], [39]. Outre son
coût en calcul, cette approche est malheureusement limi-
tée à une décomposition bulbe+disque, sans prendre en
compte d’autres caractéristiques morphologiques plus sub-
tiles. Plus récemment ont été investiguées [6], [41], [23] des
décompositions linéaires sur des bases de fonctions choi-
sies de sorte qu’elles générent des vecteurs de coefficients
corrigeables des variations de qualité d’image. Les implé-
mentations actuelles se heurtent malheureusement encore
à une gestion trop délicate des dégénerescences survenant
sur les galaxies mal-résolues.

3.3 EFIGI

Dans ce contexte a été lancé en France fin-2004 le projet
EFIGI [12], dans le cadre d’une Action Concertée Incita-

tive CNRS de 3 ans, regroupant 2 laboratoires des STIC
(LTCI et LRDE) et 5 laboratoires d’astronomie. Le but
d’EFIGI est de créer pour la communauté un système
performant de classification automatique d’images de ga-
laxies, déclinable en web-service pour l’Observatoire Vir-
tuel (voir F. Genova, cette conférence). Le projet contient
des aspects de collecte et formatage d’échantillons (Fig.
3), de traitement du signal, d’apprentissage automatique,
et de calcul distribué.

Fig. 3 – Extrait d’un échantillon d’images de galaxies bien
résolues aux longueurs d’ondes visibles, issues du relevé
SDSS [56] et compilées dans le cadre du projet EFIGI
pour l’apprentissage de leur classification morphologique.
En haut à droite de chaque vignette, est indiquée une série
de codes décrivant l’aspect de la galaxie [10].

4 Conclusion

La détection et la classification automatiques des sources
sont des passages obligés pour l’exploitation scientifique
des grands relevés modernes d’imagerie astronomique. Ces
deux activités représentent un terrain d’application stimu-
lant pour les techniques de traitement du signal, en raison
notamment des contraintes imposées par le volume des
données et des exigences sévères de l’astrophysique sur
le comportement statistique des algorithmes. Un projet
tel qu’EFIGI illustre l’intérêt suscité par le rapproche-
ment des communautés des STIC et de l’astronomie sur
ces questions.
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