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RESUME

Nous présentons dans cet article différents modeles de
fusion d’images & bas niveau par 'inférence bayésienne
en vue de la classification de sceénes satellitaires. Le
processus se décompose en une étape d’apprentissage
pour laquelle se posent les problemes du choix des den-
sités de probabilité conditionnelles et d’estimation des
probabilités a priori, une étape de combinaison des
probabilités pour laquelle on évalue I’hypothese de dé-
pendance entre les images contre ’hypotheése d’indé-
pendance et une étape de décision pour laquelle on
définit une mesure de qualité des images et une classe
de rejet dont on estime de maniére non supervisée la

probabilité.

1 Introduction

L’objectif de la fusion de données est de faire
a synthése de plusieurs informations pour obte-
iir par exemple de meilleures décisions et favo-
iser la coopération de p capteurs présents dans
in systeme. Les modeles probabilistes de fusion
le données suggérés dans la littérature imposent
les hypothéses fortes sur les étapes du proces-
us (densités gaussiennes, hypotheses d’indépen-
lance entre les capteurs, [LUO-89], [LEE-87]) et
1écessitent généralement une connaissance parti-
-uliere et spécifique du systéme pour choisir, en
onction de la classe recherchée, le ou les capteurs
1écessaires parmi ceux disponibles (par exemple
HOUZ-91] et [MANG-93]). Notre étude propose,
your chacune des étapes, une série de tests sta-
istiques permettant de vérifier les hypothéses sur
es éléments intervenant dans la formule de Bayes
't fournit une méthodologie pour la construction
lu processus de fusion bayésien.

Dans la suite, on note n le nombre de classes a
létecter et C = {C4,Cs,...,C,} Pensemble conte-
1ant toutes les classes C;, 1 € {1,...,n} (espace
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ting image quality as well as a the probability for the
dismiss class.

de décision). 2 est ’espace des niveaux de gris
des p images & combiner. w = {w;,...,w,} € (I est
le vecteur des niveaux de gris d’un point s € §
de la scene. On rappelle ’équation de Bayes Vz €
{1,..,n}Vwe Q:

P(wiy...yw,/C5)
P(wl, ...,wp)

P(C,'/wl,...,wp) = P(C,)

Le cas pratique présenté dans cet article est dédié
a la détection des villes, des fleuves et de la classe
Cs = Cuiste N Cflewwe @ partir d’images du satel-
lite SPOT multispectral (XS1, XS2, XS3) sur la
région de Vignola en Italie.

2 Apprentissage

La formule de Bayes met en jeu deux probabili-
tés qui font I’objet d’une estimation : probabilités
conditionnelles P(w;/C;) (fréquence d’apparition
du niveau de gris w; dans la classe C; sur 'image
7) et les probabilités a priori P(C;) de chaque
classe (occurrence des classes sur la scene).

2.1 Probabilités conditionnelles

Les mesures statistiques du kurtosis v, (rapport
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du moment statistique d’ordre quatre sur le carré
de la variance) et du coeflicient d’asymétrie =,
(rapport du moment statistique d’ordre trois sur
lécart type au cube) permettent d’émettre des
hypotheses sur les lois sous-jacentes et de dégager
des comportements significatifs [SAPO-78].

Sur le canal 1 de SPOT, les mesures du kurtosis
et du coefficient d’asymétrie de la classe ville cal-
culées sur deux zones d’apprentissage montrent
d’une part que les lois sous-jacentes sont asymé-
triques (y; # 0) et indiquent d’autre part qu’il
y a un fort regroupement sur un ensemble réduit
de niveaux de gris (7, ~ 3) proche de I’hypo-
thése gaussienne (tableau 1). Dans ce cas, les tests

Zone 1 Zone 2

72 ! 72 2!
3,57 10,25 | 2,8 | 0,29

TAB. 1 - : Mesure du kurtosis et du coefficient
d’asymétrie de la classe ville dans XS1.

statistiques d’égalité des moyennes de Student et
d’égalité des variances de Fisher dénoncent 1’'in-
stabilité des estimations des parametres selon les
zones d’apprentissage et par conséquent réfutent
I’hypothese d’une loi gaussienne. Les conclusions
analogues sont obtenues pour d’autres lois para-
métriques et nous conduisent a estimer ces proba-
bilités de maniére non-paramétrique, directement
par I’histogramme normalisé des niveaux de gris.
La confiance que ’on a sur Iestimation P; obte-
nue sur ’histogramme de la probabilité condition-
nelle P; d’appartenance d’un point de niveau w a
la classe C; est quantifiée a partir de la loi normale
de moyenne P; et de variance P;(1—~ P;)/nb; dans
le cas ou la population totale de points sur I'image
appartenant a la classe C; est approximativement
cing fois supérieure a la taille de ’échantillon nb;.
Dans le cas contraire, le calcul d’erreur se fait a
partir de la loi binémiale [SAPO-78]. L’intervalle
de conflance qui résulte de la loi gaussienne donne
une faible confiance sur I’ensemble des probabili-
tés conditionnelles P; estimées sur les images de
Vignola, lorsque le nombre de points des échan-
tillons d’une classe est inférieur & 10000. Les er-
reurs d’estimation affectent essentiellement les ni-
veaux de gris peu présents sur les images (géné-
ralement les contours des classes). L’apprentis-
sage des probabilités conditionnelles sur de pe-
tites images et a fortiori pour des classes peu pré-
sentes sur la scene satellitaire, est un cas limite
d’utilisation de l'inférence bayésienne.

2.2 Probabilités a priori

La principale critique faite dans la littérature a
Pinférence bayésienne pour la classification porte
sur la difficulté d’estimer les probabilités a priori.
Sans cette information, il est d’une part impos-
sible de rendre le processus de fusion automa-
tique (il faut qu’un expert livre au systeme les
occurences de chaque classe sur chaque scene),
et d’autre part si les probabilités a priori sont
prises toutes égales, les erreurs de décision par la
regle du maximum a posteriori sont importantes
[DUDA-73]. Nous proposons une estimation des
probabilités a priori sous des hypothéses que nous
présentons tout d’abord.

Nous supposons ici qu’il existe des réalisations
w € Q C O pour lesquelles il est sir que ces
points appartiennent a une et une seule classe.
Pour de telles réalisations, on déduit la probabi-
lité a priori:

Vie {1,..,n}, weQ, Pw/Cy)=0, Vk+i

P(w)

= P(Cijw)=1 = P(C;)= Pw/C’ (1)
Cette solution suppose qu’il existe pour chaque
classe une image ayant des points que 1’on peut
classer sans ambiguité ni incertitude. Nous visua-
lisons sur les graphiques de la figure 1 les valeurs
conjointes des probabilités P(w) et des proba-
bilités conditionnelles P(w/ville). On distingue
deux populations, celle pour laquelle le rapport
P(w)/P(w/ville) est sensiblement constant et vé-
rifie I’équation 1, et celle pour laquelle ce rapport
n’est pas constant. La constante ainsi visualisée
correspond a la probabilité a priori P(ville) ~
19%. L’algorithme proposé, résultant de 1’équa-
tion 1 repose sur la moyenne des valeurs sur tout
Q. P(fleuve) a été estimée & 1,87% et P(Cs) &
77,18% sur le canal 3, ce qui correspond 2 la réa-
lité de la scene.

3 Fusion

L’opérateur de fusion bayésien a la propriété
d’étre associatif et conjonctif. La modélisation du
processus de fusion bayésien peut étre statique
(informations disponibles simultanément et on es-
time alors directement P(w;,...,w,/C;)) ou dyna-
mique (informations disponibles successivement
et on utilise le conditionnement bayésien faisant
apparaitre les probabilités conditionnelles aux in-
formations [[%_, P(w,/ NI} wi, Cs)). Sous I’hypo-
these d’indépendance entre les images, ’étape de

fusion est réduite a P(w/C;) = [I%_, P(w;/C})
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F1G. 1-: Valeurs conjointes des probabilités conditionnelles P(w/ville) en abscisse et P(w) en ordonnée
sur le canal XS1, & gauche population totale Q et 4 droite population Q. La pente de la droite représente
la probabilité a priori P(ville) ~ 19%. Le passage de la courbe de gauche & la courbe de droite s’effectue
par la sélection des points tels que P(w/ fleuve) = P(w/C3) = 0.

(produit des probabilités marginales). On se pro-
pose de tester I’hypotheése de dépendance repré-
sentée par la probabilité jointe P(w/C;) contre
P’hypothese d’indépendance représentée par le pro-
duit [[f_, P(w;/C;) en calculant la distance du
x? (écart a l'indépendance) et qui s’écrit Vi €

{1,...,n}:
d2 = Z (P(w/Ci) - ?:1(""1)2'

zp':l (wJ

we

d? suit une loi du x? avec v le degré de liberté
égal au nombre de points de {2 pour lesquelles
les probabilités ne sont pas nulles. L’hypothese
d’indépendance entre les images est acceptée si
d’? est inférieure a la valeur théorique x? au seuil
de probabilité a (écart maximum autorisé). La
borne d?* = /v sera atteinte lors de la dépen-
dance fonctionnelle [SAPO-T78]. Cette mesure est
équivalente & la fonction de lien [MARC-T79] et
de redondance (ou entropie) de Kullback-Leiber
sous ’hypothése d’indépendance [DEVR-87]. On
constate sur les images SPOT que I’hypothese
d’indépendance entre les images est justifiée (la
mesure d’ calculée pour deux images est voisine
de 0) mais qu’elle est moins significative entre les
images conditionnellement aux classes (la mesure
entre les deux premiers canaux SPOT condition-
nellement a la classe ville est égale a 12,72 <
82,80 = x?). Les tests effectués ont montré qu’au-
dela de deux images, ’hypothese d’indépendance

Pemporte sur I’hypothése de dépendance des images

quel que soit le conditionnement.

La mesure d® permet ainsi systématiquement
de vérifier et d’évaluer ’hypothese de dépendance
entre les images contre I’hypothese forte d’indé-
pendance.

4 Décision

La probabilité d’erreur de décision d’un sys-
teme de classification a n classes par la regle du
maximum des probabilités a posteriori s’écrit :

P(Erreur) =1- I?Ea,lx P(w/C;).P(C;). (2)
weN

Elle est nulle lorsque les supports des probabili-
tés conditionnelles sont disjoints. On estime alors
la qualité d’une image pour une classe en fonction
de la séparabilité des supports des probabilités.

Qualité des images: on utilise un critére sta-
tistique fondé sur l'inertie intra-classes de Fisher
notée F(C;) pour une classe C; [GOOD-79], qui

s’écrit :

(:u’i — Hc(3) )2

F(C;) = P(Ci)a? + (1 — P(Cy)).02,

avec y; la moyenne et o; I’écart type des niveaux
de gris de la classe C; (pc(i) et Oc(;) sont les pa-
rametres de la classe complémentaire C; calculés
sur les zones d’apprentissage des autres classes).
L’inertie de la classe C; est élevée si elle est dis-
criminée des autres classes. Le tableau 2 du calcul
des inerties sur les images SPOT des classes ville,
fleuve et ' montre que le canal 3 discrimine le
mieux les informations des trois classes. Lorsque
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le nombre d’images est important, cette mesure
permet de sélectionner les images de meilleure
qualité.

F(C;) || Ville (%) | Fleuve (%) | C3 (%)
XS1 1,87 9,79 1,95
XS2 6,08 10,09 6,09
X3 | 6,36 92,61 8,26

TAB. 2 - : Inertie des trois canaux SPOT condi-
tionnellement aux trois classes.

Calcul d’une probabilité de rejet :la somme

des probabilités a priori estimées précédemment
est inférieure a 1 s’il existe une proportion de ni-
veaux de gris appartenant a une classe Cpy; =
N, C; non définie. La décision du maximum des

probabilités a posteriori porte alors sur n-+1 classes.

L’estimation de la probabilité a posteriori de la
classe Cp41 (considérée comme une classe de re-
jet) est calculée & partir des mesures sur les autres
classes et s’écrit :

P(CpirJw) =1 —

:

S Pw/Ch)
= Pw) PG

5 Résultats et conclusion

Le tableau 3 présente les résultats des probabi-
lités d’erreur de décision (équation 2) aprés agré-
gation des trois canaux SPOT : probabilités a priori

toutes égales, probabilités a priori exactes et lorsque

la classe de rejet est mise en jeu avec les proba-
bilités a priori exactes (la probabilité d’erreur de
décision est minimum). L’image 2 correspond a
la détection des villes, des fleuves et C3 U {classe
de rejet}. Les performances du modeéle bayésien

P(C,) = 1/n P(Cz) P(C,)-I— Rejet
11,22% 7,91% 6,23%
TaAB. 3 - : Probabilité d’erreur de décision des

trois modeéles de fusion.

sont fonctions d’une part de I’apprentissage (la
taille des zones doit étre grande et supérieure 3
10000 points pour chaque classe), du choix de la
densité de probabilité conditionnelle et de I’esti-
mation des probabilités a priori, d’autre part de
I’hypothese de dépendance entre les images (le
test du x? mesure la validité des hypotheéses) et
en dernier lieu la qualité des images. Le facteur
de qualité permet de combiner les images en com-
mengant par les meilleures et de s’arréter lorsque
la probabilité d’erreur est suffisamment petite.

Fiag. 2 -

Détail de I'image de la détection des
villes, des fleuves et C3 U {classe de rejet} issue
de la fusion des trois canaux du satellite SPOT.

L’objectif de nos travaux actuels est d’amélio-
rer les performances des modeles statistiques en
utilisant dans le cadre de la théorie des ensembles
flous, des opérateurs de combinaison différents du
produit quand I’hypothese d’indépendance n’est
pas vérifiée.
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