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Résumé — Nous nous intéressons & la détection de cibles ponctuelles sur fond nuageux dans un séquence d’images en imagerie
satellitaire. Le probléme est abordé sous ’angle de ’estimation de deux composantes, objets ponctuels d’un c6té et fond structuré
de Iautre, qu’il s’agit de séparer. A partir d’un modéle d’observation mono-image, la solution est obtenue selon une approche
régularisée en minimisant un critére composite convexe et robuste. Nous proposons également un traitement conjoint sur deux
images successives de la séquence qui prend en compte le mouvement apparent de translation du fond, et qui permet de détecter
a la fois des cibles se déplacant rapidement par rapport au fond et des cibles lentes.

Abstract — This paper deals with point target detection in a cloud background for remote surveillance in satellite imaging. Our
goal is to separate the two components of the data, cluttered background on the one hand and isolated point targets on the other
hand. The single frame solution is defined in a regularized framework as the minimizer of a penalized robust criterion, which
is chosen convex. An extension to the simultaneous processing of several frames, taking into account the apparent translational
motion of the background, is also proposed. Simulation results show improved performance for detecting both fast and slow

moving objects.

1 Introduction

Nous nous intéressons au probléme de la détection de
cibles ponctuelles dans une séquence d’images. L’applica-
tion visée est le dimensionnement d’un systéme de sur-
veillance du ciel par imagerie satellitaire, mais cela consti-
tue également un sujet d’intérét dans de nombreux autres
domaines, notamment en imagerie astronomique ou bio-
meédicale. Nous abordons ce probléme comme celui de la
suppression du fond ou du rehaussement des cibles : notre
but est d’extraire des objets ponctuels isolés, observables
sous la forme de « points brillants », du bruit de fond struc-
turé (ou « clutter ») constitué par le ciel nuageux. Il s’agit
donc plutét d’un probléme d’estimation, ’aspect décision-
nel étant reporté & une étape ultérieure. De fait, nous nous
limitons pour 'instant au cadre de 'optimisation conveze,
et nous effectuons ensuite un simple seuillage sur 'image
estimée des cibles pour obtenir la carte des détections.

La détection d’objets faiblement résolus a donné lieu &
de nombreux travaux lors des vingt derniéres années. Les
techniques classiques utilisent des méthodes de prédiction
linéaire du fond corrélé, éventuellement adaptatives, et
identifient les cibles ponctuelles comme des anomalies par
rapport a la structure du fond [1, 2]. Cependant, 'inten-
sité des cibles est souvent trop faible pour pouvoir séparer
suffisamment les deux composantes a partir d’une seule
image. De nombreuses approches dites «track before de-
tect » ont alors recours & des techniques de filtrage spatio-
temporel pour intégrer I’énergie des cibles sur plusieurs
images, sous diverses hypothéses de mouvement [3, 4].

Dans cette communication comme dans [5], nous propo-

sons une approche régularisée de ce probléme. Nous formu-
lons d’abord le principe de ’estimation mono-image des
cibles i.e., a partir d’une seule image de la séquence ob-
servée. Dans ce cas, notre méthode d’estimation peut étre
vue comme une méthode de prédiction non linéaire globale
du fond, dans laquelle I'image des cibles s’identifie aux ré-
sidus de prédiction. Nous proposons ensuite une extension
multi-image de cette méthode et nous illustrons notre pro-
pos par des résultats obtenus sur des images de synthése
physique simulées & I’ONERA. La solution bi-image que
nous préconisons s’avére aussi performante qu’un filtrage
spatio-temporel adapté mais est nettement plus robuste &
de faibles vitesses de défilement des cibles.

2 Estimation mono-image

Nous notons 2 = (2s)ses image des données (ma-
trice de taille M x N) et nous modélisons les observations
comme la superposition des deux composantes :

z=x+t, (1)

x et t désignant respectivement ’image du fond nuageux
et I'image des objets ponctuels. Ce modéle additif est jus-
tifié car nous considérons des cibles de trés petite taille
dont la présence ne masque pas le rayonnement lumineux
émis par le fond. Notre but est d’estimer « et t & partir des
données z. Ce probléme inverse est indéterminé et nous le
résolvons dans le cadre de la régularisation [6] en prenant
en compte des informations a priori sur les composantes
a séparer. Celles-ci se distinguent fondamentalement par
le fait que x est spatialement coloré, alors que 'image des



cibles t est nulle presque partout sauf en certains pixels
ot l'on observe des pics (points brillants) traduisant la
présence de cibles potentielles. Ces caractéristiques sont
introduites naturellement dans un contexte bayésien sous
la forme de distributions de probabilité. Aussi choisissons-
nous :

— un modéle corrélé pour x, sous la forme d’un champ
de Gibbs-Markov non gaussien de fagon & préserver
les discontinuités du fond [7],

I IEH

T~S

—log p(X ) +cste  (2)

ol «r ~ s» désigne deux plus proches voisins.

— un modéle .i.d. avec une loi « & longue queue » pour
t afin de modéliser la présence de valeurs extrémes
associées aux points brillants [§],
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et nous supposons en outre que les réalisations x et £ sont
indépendantes. Nous estimons alors ¢ par 'argument £ qui
maximise la distribution a posteriori sachant z (MAP) :

t = argmax pr z(t|2). (4)
tE]RMN

Cela revient en fait & définir £ comme I’image des résidus :

t=z—-& avec :z:—argmax px|z(z|z). ()
zcRM

& est I’estimée du fond au sens du MAP et minimise donc
un critére J, (z) de la forme :

2) =Y X(zs — ) +AY_ b(x,

sES res

- xs (6)

ou A est un coeflicient strictement positif. Pour des rai-
sons de cott de calcul, nous nous restreignons 4 un critére
strictement conveze et différentiable, dont I’optimisation
peut étre réalisée facilement par une procédure itérative
de descente locale de type gradient [9]. Les potentiels x
et ¢, pénalisant respectivement les écarts aux données et
les différences entre pixels voisins du fond, sont tous les
deux choisis parmi les fonctions « La; » telles que la fonc-
tion hyperbolique : u — vu? + T2. Ainsi, J,(x) dépend
de trois hyperparamétres, les deux paramétres de seuil T},
Ty et le paramétre de pondération A qui controle le com-
promis entre les deux termes. Ce critére composite fait
donc intervenir deux termes convexes mais non gquadra-
tiques, respectivement robuste aux valeurs aberrantes et
préservant les contours. Autrement dit, & résulte d’un dé-
bruitage «non gaussien» & la fois en ce qui concerne le
bruit d’observation — identifié & 'image des cibles — et
I’a priori sur Pobjet. Des fonctions de cott similaires &
J:(x), mais souvent non convexes, ont déja été utilisées
pour d’autres applications, comme dans [10] par exemple
pour la restauration de films.

Le réglage des hyperparamétres est évidemment cru-
cial. Il est effectué de maniére empirique. Toutefois, nous
avons proposé dans [5] une étude du comportement local
des estimateurs %, et ¢; en un pixel s € S donné. Nous

montrons le caractére effectivement séparateur de la mé-
thode, & condition que le paramétre A soit supérieur & une
valeur minimale explicite :

sup |x'|
k sup |¢'|” @

ol k est le nombre de plus proches voisins (nous prenons
k = 4 dans les simulations).

Cependant, comme d’autres techniques de rehaussement
de cibles fondées sur des propriétés spatiales uniquement,
notre méthode n’est pas satisfaisante pour détecter des
cibles de trés faible intensité par rapport & la dynamique
du fond. 1l faut alors compter sur ’apport d’autres don-
nées (multi-spectrales ou multi-temporelles) pour amélio-
rer les performances du traitement mono-image.

Amin =

3 Extension & une paire d’images

Nous proposons dans cette partie une méthode d’esti-
mation conjointe des cibles & partir de deux images suc-
cessives de la séquence, notées z! et z2. Pour ce faire,
nous tirons partie de la forte corrélation temporelle entre
images du fond. Plus précisément, nous supposons que
celles-ci sont identiques au bougé de la ligne de visée prés
(assimilé & une translation subpizellique), et au bruit de
mesure et d’échantillonnage prés, c’est-a-dire que ’on né-
glige la déformation du nuage entre deux prises de vues.
Par contre, nous ne possédons pas d’information explicite
sur le déplacement des cibles et par conséquent nous n’in-
troduisons pas d’interaction entre les images des objets
ponctuels. Ainsi, nous considérons que les deux images z!
et 22 sont chacune la superposition d’une version décalée
de l'image du fond nuageux x et d’une image distincte
des cibles (! et t?). En notant 8" et 6% les translations
absolues par rapport & un instant de référence donné, le
modéle continu d’observation bi-image s’écrit :

{zl(u,v) = z(u—26v—24a)+t(u,v) ®)
2(u,v) = z(u—02,v—382)+t2(u,v).

Les images observées résultent de ’échantillonnage en un
nombre fini de points (u = 0,... ,M—letv =0,... ,N—1
par exemple si on considére des périodes d’échantillonnage
égales a 'unité) et de la quantification.

La discrétisation des images recherchées implique en
outre de remplacer les translations 8* et 6% par des in-
terpolations. Si on pose ! = {z(m — 6L, n — 1)}, et

2 = {z(m —82,n — 62)}m n, le passage d'une image du
fond a la suivante (correspondant théoriquement & une
translation relative de § = 8° — ') est approchée par un
opérateur d’interpolation et de rééchantillonnage I5 :

22 =Isx'. 9)

Cela suppose qu’il n’y a pas de repliement dans les images
du fond et que l'on peut prévoir 2 & partir de '. En
pratique, nous avons recours a un interpolateur bicubique
[11], dont le noyau est de taille 5 x 5 si § € — 1,1[%. Une
fois cette approximation faite, et connaissant le décalage
relatif § entre les deux fonds, le probléme d’estimation
des images des cibles ¢! et 2 se réduit & estimer une seule



image du fond £ = x'. Les images des cibles ¢!, t2 se
déduisent alors comme images des résidus :

it = 2l-g&
22 2 " (10)
t° = z2-1Is2
De méme qu’en mono-image, nous proposons d’estimer &

au sens du MAP :

N 1,2

& = argmax px|z1,z2(x|z", 2%), (11)
ce qui correspond, sous I’hypothése supplémentaire d’indé-
pendance entre ¢!, t? et , & minimiser le critére suivant :

T@) = Yoxh—m)+ Yo xE - [sal)
sES seES
+p Z ¢(z, — x,). (12)
T~8
Nous choisissons la méme fonction de pénalisation x et
le méme seuil T, pour les deux termes d’adéquation aux
données, et nous prenons toujours pour x et ¢ des fonc-
tions de type « Loy ». A ¢ fixé, le critére J,(x) est donc
strictement convexe et dépend de trois parametres T, Ty
et u. Quant au décalage 4, il est estimé au préalable direc-
tement sur les données, par moindres carrés non linéaires :
6 = argmin ||z — I; 2| (13)
dcR?
sous ’hypothése réaliste qu’il y a peu de cibles présentes
dans les images observées.

4 Reésultats expérimentaux

Nous avons mis en ceuvre les algorithmes mono et bi-
image sur différentes séquences simulées & ’ONERA. Les
images du fond traitées représentent une scéne nuageuse
observée dans le proche infra-rouge. Elles ont été synthé-
tisées par le code Nualum 3D développé 4 ’ONERA /DOTA.
Pour tester l'efficacité de la méthode proposée, nous avons
incrusté des grilles de cibles pixelliques, réguliérement es-
pacées dans la zone difficile i.e., & l'intérieur du nuage.
La figure 1 montre un exemple d’image des données ainsi
générée.

Fi1G. 1: Exemple d’image de fond nuageux dans laquelle on a
inséré, a l'intérieur du nuage, des cibles de la taille du pixel et
d’intensité égale & +40 niveaux de gris.

Le résultat de notre modéle mono-image est présenté sur
la figure 2. En pratique, nous minimisons le critére (6) par
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F1G. 2: Résultat d’un traitement mono-image sur 'image de

la figure 1 avec les paramétres Ty, = 1, Ty = 5 et A = 0.3. (a)
Image estimée des cibles t = z—&, les positions des vraies cibles
étant repérées par des carrés blancs (grille G*). (b) En trait
continu, histogramme des résidus sur la grille {fg, g€ g*}, et
en pointillés, histogramme des résidus en dehors de la grille

{t,,r €S\ G*}.

une méthode de gradient pseudo-conjugué & pas adapta-
tif. Les hyperparamétres sont réglés empiriquement. Nous
avons choisi la branche d’hyperbole pour les deux fonc-
tions potentiels x et ¢. Les meilleurs résultats visuels sont
obtenus pour des valeurs de T, et T, assez petites, et
une valeur de A proche de 0.3 i.e., juste au-dessus de
notre borne théorique A, = 1/k = 0.25. L’image des
résidus, nulle presque partout, fait bien ressortir la majo-
rité des cibles incrustées et présente assez peu de «fausses
alarmes ».

Nous avons comparé notre méthode d’estimation & un
filtrage adapté classique, spatial et spatio-temporel. Cette
technique prédit linéairement les pixels du fond en fonc-
tion des données voisines de I’image courante, plus celles
de I'image précédente dans le cas bi-image. Les coefficients
du filtre sont estimés globalement de sorte & minimiser
la norme quadratique de ’erreur de prédiction, et 'image
des résidus fournit alors 'estimée de 'image des cibles. Ce
type d’algorithmes donne de trés bons résultats, en par-
ticulier le filtre prédictif spatio-temporel, mais il présente
I’inconvénient d’étre trés sensible & la vitesse des cibles.
Lorsque les cibles bougent suffisamment par rapport au
fond, les performances de détection sont excellentes, mais
si le déplacement relatif des cibles est trés petit, le filtre
spatio-temporel supprime les cibles en méme temps que
le fond. Au contraire, notre algorithme bi-image conserve
des performances trés convenables si la cible ne bouge pas,
tout en étant aussi efficace que le filtre adapté quand les
cibles défilent rapidement. La figure 3 montre le résultat
du traitement dans le cas ou les cibles apparaissent ou se
déplacent relativement au fond. Nous illustrons également



notre propos par les courbes COR de la figure 4, en distin-
guant deux cas suivant la vitesse de défilement des cibles.
Si les cibles ne bougent pratiquement pas d’une image
a lautre, les performances se maintiennent & un niveau
acceptable alors que celles du filtre adapté se dégradent
considérablement.

5 Conclusion et perspectives

Nous venons de présenter une méthode de traitement
mono et bi-image permettant de faire ressortir des ob-
jets ponctuels isolés dans un bruit de fond additif forte-
ment structuré. L’approche régularisée proposée passe par
une estimation du fond, les images des cibles recherchées
correspondant aux résidus. Un modéle non-convexe serait
sans doute plus approprié & des fins de détection mais nous
nous limitons, pour des raisons de cott de calcul et de
simplicité algorithmique, & la minimisation d’une énergie
strictement convexe. Les résultats de simulation montrent
notamment ’apport de notre méthode par rapport & un
filtre adapté standard pour suivre des cibles défilant trés
lentement d’une image a l’autre. Le travail actuel consiste
4 mettre en ceuvre un modéle de surrésolution qui prenne
en compte la réponse impulsionnelle de ’optique et le ca-
ractére subpixellique de la position des cibles.
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F1G. 3: Résultat d’un traitement bi-image sur deux images
successives de la séquence (dont est extraite 'image de la figure
1) dans le cas ot les cibles se sont déplacées d’environ un pixel
par rapport au fond. Le décalage § est pré-estimé sur les deux
images du fond sans cible d’aprés (13), et les paramétres sont
réglés empiriquement, T, = 1, Ty = 5 et p = 0.5. (a) Image
estimée des cibles £ = 2? — I &. (b) Histogramme des résidus
sur la grille (trait continu) et en dehors (pointillés).
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F1G. 4: Courbes COR obtenues respectivement avec le modéle
mono-image [—.—] et le filtre spatial adapté [— A —] sur 'image
de la figure 1, avec le modéle bi-image [— + —] et le filtre pré-
dictif spatio-temporel [—{—] sur deux images successives dans
le cas ol (A) les cibles n’ont pas bougé d’une image a lautre,
(B) les cibles se sont déplacées d’un pixel.



