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RESUME

Nous développons dans cet article deux algorithmes
basés sur des modeles statistiques hiérarchiques non-
linéaires pour la fusion d’images multirésolutions. Les
processus mis en jeu sont définis sur un graphe hié-
rarchique simple (quadarbre) et sont supposés mar-
koviens en échelle. Cette structure pyramidale permet
d’induire des modeles causaux et ainsi d’en dériver des
algorithmes d’optimisation non itératifs. Le premier
algorithme de type Viterbi donne la solution exacte
au sens du MAP. Le second donne une solution ap-
prochée au sens d’un estimateur plus pertinent que le
MAP {le SMAP). Ces deux algorithmes sont comparés
expérimentalement sur un probleme de classification
(images synthétiques et réelles).

1. INTRODUCTION

La fusion d’observations multisources, dont 'inté-
rét n’est plus a démontrer, pose de nombreuses diffi-
cultés provenant en particulier des caractéristiques va-
riées des capteurs. En imagerie, cela se traduit en par-
ticulier par des images provenant de domaines spec-
traux différents et définies a des résolutions variables
(imagerie satellitaire, aérienne ...).

Dans cet article, nous présentons et comparons deux
algorithmes destinés a fusionner des images multiré-
solutions sur un graphe hiérarchique. Les algorithmes
développés reposent sur une modélisation statistique
hiérarchique des liens de dépendance entre données
multirésolutions [6]. Le caracteére causal des modeles
adoptés permet la dérivation d’algorithmes d’optimi-
sation non-linéaire non itératifs. Ces modeles offrent
ainsi une alternative séduisante aux champs marko-
viens (modeéles non causaux), qui conduisent  des al-
gorithmes de relaxation généralement prohibitifs d’un
point de vue calculatoire [3, 5]. Un premier algorithme
de Viterbi sur "arbre, permettant de calculer une esti-
mée exacte au sens du Maximum A Posteriori (MAP)
d’un champ d’étiquettes est tout d’abord décrit. Un
second algorithme basé sur un estimateur plus perti-
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nent (le SMAP) [2] est ensuite présenté et comparé
sur un probleme de classification d’images.

2. MODELES STATISTIQUES
2.1. Notations

On cherche a estimer un ensemble de variables X
dites cachées et appelées étiguettes & partir d’observa-
tions Y. X et Y sont des processus aléatoires indicés
par les sommets d’un quadarbre 7 (figure 1). On note
s ¥ 'unique “pére” de s, ’ensemble des fils de # est ap-
pelé D(t), D(¢) = {s:t = s7}. Par ailleurs ’ensemble
> s désigne le “sous-arbre” de 7 dont la racine s est
excluse (> s pour s inclus). On définit également I’en-

semble des ancétres de s par < s 2 {s7,877,---,7},
r désignant la racine du quadarbre. On désigne par S
I’ensemble des sommets de 7. Les sommets de ’arbre
appartenant a la méme “génération” forment un en-
semble noté S™ ol n représente 1’échelle, 1’échelle 0
correspondant a la résolution la plus fine et échelle
L (résolution dite la plus grossiere) correspondant au
singleton S* = {r} (cf figure 1).

La restriction de X & §™ est notée X™ 2 {X;s,8 € S™},
ou X; représente 1’étiquette en un site s. On définit
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Fic. 1 - Le guadarbre T

de méme les ensembles d’observations Y (et les va-
riables Y;) & ceci prés que Y, n’existe pas nécessai-
rement dans le cas de données manquantes dans une
image ou de jeu de données inexistant & une résolution
donnée. Les observations Y™, lorsqu’elles existent, cor-
respondent & une ou plusieurs image(s) & 1’échelle n.
Dans le cas général Y; est donc un vecteur qui peut re-
présenter par exemple une information multispectrale
(Y™ est alors un d-uplet d’images définies & la méme
résolution), de méme X, peut &tre vectoriel.

2.2. Hypotheses sur le modéle statistique

On considere donc le processus X = (X"),—0...,
et X, a valeurs dans A, espace d’états supposé discret.
Nous faisons les hypotheses suivantes sur les distribu-
tions intervenant dans ce modeéle.

— L’hypothese fondamentale consiste & considérer
le processus aléatoire X markovien en échelle,
7€

P(X™X*i>n) = P(X"| X"

— Les probabilités de transitions inter-échelles sont
supposées se factoriser de la fagon suivante:

PXMx™ ) = IT ga(X21X 5
SES™

— D’autre part nous supposons une dépendance
ponctuelle de Y relativement & X, c’est-a-dire:

PYIX) =T PYHx™) =TT II /*(¥s1Xs)

n seSn

(on dit que Y est semi-markovien par rapport a
X)). On prendra pour convention f*(y*].) = 1 si
s ne porte pas d’observation.

A partir de ces hypotheses on déduit que Z =
(X,Y) est markovien sur le quadarbre, ce qui im-
plique? :

VA, B,C C S, si B sépare A et (', alors (1)

P(Za, Zc|ZB) = P(Z4lZB) P(Zc|ZB)  (2)

3. ALGORITHMES BAYESIENS

Nous considérons comme critére d’estimation le
critére bayesien de minimisation de I’espérance d’une
fonction de colit conditionnellement aux observations:

T = arg min E(C(X,2)lY = y) (3)

ol X est une variable aléatoire représentant la solu-
tion exacte et C'(X, z) représente le prix a payer quand
on choisit z alors que la solution exacte est X . Diffé-
rents estimateurs bayesiens peuvent étre choisis. Nous
en proposons deux, correspondant a deux fonctions de
cotut différentes.

3.1. Estimateur du MAP et algorithme de Vi-
terbi

On cherche tout d’abord & estimer X au sens du
MAP:

-

Z = argmax P(z|y) = arg max P(z,y)
2 ,

On a

max P(z,y) = max P(z>,,y>.)
< > Y>

:L‘Zr

(4)

= max { P(zr,yr) max P(@s,, Ysrlzr) }
Tr T>r

= P TT maxPlesninils)
s€D(r) 2¢

si 2, est I’étiquette réalisant le maximum dans (4).

On voit alors apparaitre la formule de récurrence:

% A
Piley) = maxP(ays,yslez)

= max ¢ P(zs,yslz ;) II Prizs) (5)
t€D(s)

On proceéde donc ici en deux passes:

~ Une premiere passe montante qui consiste a cal-

culer et “stocker” les Py en fonction de z_5 (on

s’arréte juste avant la racine), i.e.
— sur S°:

Pi(z5)

i

max,, P(zs, ys|:L'S;()
maX, fo(y5|.7;s)g0(:vsi:z:;

1. On dit que B sépare A et C ssi pour tout élément de A
et tout élément de C 1l n’existe pas de chemin sur le graphe
joignant A et €' ne passant pas par B.



- sur S, n < L: P; est calculée & partir des
Py t € S™ 1 et la relation (5).

On mémorise simultanément les Z;(z
sant les maxima.

) réali-

— Une seconde passe descendante qui, partant de
la racine, déroule les Z,; a l’aide de la premiere
passe, jusqu’aux feuilles :

- &, = argmax {fL(yrlxr) I1 p;(m,,)} (on
’ seD(r)
suppose X, uniforme)
— Pour s € S™,0 < n < L, T; est Pargument
qui réalise Py (7 ;).

3.2. L’estimateur du SMAP

L’estimateur du MAP est malheureusement mal
adapté aux modeles hiérarchiques. En effet il péna-
lise une erreur indépendamment de 1’échelle & laquelle
elle se produit. Or pour des raisons intuitives on sou-
haite pénaliser plus séverement les erreurs aux échelles
grossieres. C’est pourquoi on préfére un estimateur du
type du SMAP introduit par Bouman [2] et adapté ici
a la fusion d’images multirésolutions :

L
(YsMAPX.Z‘ ZQ” <1—H5(Xi—.’8i))

On montre alors que le probleme (3) revient a cher-
cher:

L
an Tt —
mngz P(X*'=z'12>n]Y =y).

n=0

On définit alors des fonctions de pseudo-vraisemblance :

BEO) 2 PyssXo = A) n> Let A€ A.
les R (A) peuvent étre calculées par récurrence mon-
tante:
= II X 7Ny
teD(s) XeA
II 20 77 @) g (V) ).
teD(s) A'eA

(6)
En supposant la distribution X, uniforme et en exploi-
tant la markovianité de (X,Y), on obtient in fine:

A'r’: o [L k L |k
argmax h,'(k) f*(y:[k),

)

s & argIax hg(k) f*(yslk) g"(k|2 5) ,0 <n < L (7)

PP 0 AYHUS RV —
T, = argmax f(ys|k) g°(k|Z 5),m = 0.

, . Taux de
ALGO Reso‘lutlons SNR bonne
des images dB .
classif.
MAP 256 x 256 —10 96.0
SMAP 256 x 256 —-10 97.4
MAP 256 X 256 —-16 73
SMAP 256 X 256 —16 84
256 x 256 —-16
MAP 64 X 64 1 82
256 X 256 —-16
\ 93
SMAP 64 x 64 1

TaB. 1 - Résultats sur les images synthétiques.

L’algorithme se déroule donc également en deux
passes : la premiére (montante) consiste a calculer les
fonctions A%(.) pour tous les sommets de I’arbre et la
seconde (descendante) consiste & résoudre a chaque
site I’équation (7).

4. CLASSIFICATION
On cherche & partitioner une image en M (M est
supposé connu a priori) classes, i.e. A = {1,---, M}.
Les fonctions de vraisemblance f sont ganussiennes et

n N S sim==k o
[+ — . 8
g"(mlk) { 10 ginon (8)

les 6,, étant des parametres estimés par un algorithme
de type EM [1].

Les images synthétiques représentent des formes
circulaires auxquelles on a ajouté un bruit gaussien.
Comme attendu, les meilleurs résultats sont obtenus
par le SMAP (cf table 1). La fusion de deux images
est dans tous les cas plus robuste au bruit. Malheu-
reusement la structure de quadarbre induit des effets
de bloc plus ou moins visibles sur les résultats (fi-
gure 2). Afin de réduire ces artéfacts, on peut ajouter
des liens inter-échelles (voir par exemple [4]) mais ceci
complique considérablement le probleme.

On a appliqué les algorithmes précédents a des
images aériennes de la région de Saint-Louis prises
lors de la crue historique des fleuves Mississipi et Mis-
souri en juillet 1993. Nous considérons ici 4 classes:
les deux fleuves, la zone urbaine et la végétation. Les
parametres des classes (Inoyennes et variances) ont été
estimés par apprentissage sur un échantillon représen-
tatif.

Les champs d’étiquettes sont estimés en utilisant 1’al-
gorithme SMAP qui, comme on peut le voir figure 3,
affine graduellement la classification en intégrant et
fusionnant progressivement l'information. Si 'on ne
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FiG. 2 - Fusion par modéle markovien hidrarchique
(donnces synthétiques) a) Image 64 X 64 (rapport si-
gnal sur bruit: 1 dB). b) Image 256 X 256 (rapport si-
gnal surbruit: -10 dB). ¢} Résultal du eritére SMAP
avee les dewxr images. d) Résultal du critére SAAP
avee Uimage b, ¢) Résultal du critére MAP avee les
dewr images. f) Résultal du critére MAP avee Uimage

b.

prend en compte gu'une seule image. les deux fleuves
ne sont pas diseriminés.

5. CONCLUSION

Nous avons présenté deux algorithmes non-itératifs
pour la fusion d’images multirésolutions sur un qua-
darbre. Sila simplicité de la structure hiérarchique in-
duit des algorithmes simples et efficaces. en contrepar-
tie la présence d'artéfacts importants (effets de bloc)
sur les estimées. caractéristiques des quadarbres, de-
meure un probleme majeur. L'étude de graphes plus
complexes. bien que posant de nombreuses difficultés
théoriques, s’avére donc nécessaire et est actuellement
en cours.
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