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R�esum�e de la th�ese

Le SONAR haute r�esolution constitue un moyen e�cace pour observer la tr�es grande vari�et�e d'objets
reposant sur les fonds marins. Ces derni�eres ann�ees, de nombreuses am�eliorations ont rendu ces
SONAR de plus en plus performants (utilisation �a des profondeurs plus importantes, zones explor�ees
plus vastes, plus grande �nesse d'analyse, visualisation des r�esultats sous forme d'images : : :). En
contre partie, la quantit�e d'informations pr�esent�ees aux op�erateurs a sensiblement augment�e et rend
aujourd'hui n�ecessaire d'automatiser la d�etection et la classi�cation de ces objets. Le but recherch�e
dans le domaine de la classi�cation en imagerie SONAR est, dans un premier temps, d'être �a même
de pouvoir di��erencier les objets naturels des objets manufactur�es (�epave de bateau, pipe-line, : : :).
Une autre application de la classi�cation automatique de ces objets est la lutte contre les mines.
En e�et, chaque objet reposant sur le fond peut être une menace �eventuelle pour les navires de
guerre et les navires marchands. Il faut donc être en mesure de lever le doute quant �a la nature de
ces objets, pour �eviter la mise en �uvre syst�ematique de moyens lourds de destruction.

La classi�cation de ces objets en tant que \objets naturels" (rochers, cailloux, : : :) ou \objets ma-
nufactur�es" (�epave de bateau, pipe-line, mine : : :) est r�ealis�ee grâce �a une analyse de la forme de
l'ombre qu'ils produisent sur les images SONAR. �A cette �n, l'automatisation de la phase de clas-
si�cation requiert une premi�ere �etape qui a pour but de s�electionner l'information pertinente issue
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de l'image SONAR a�n de la rendre plus facilement exploitable. Cette premi�ere analyse s'appelle
la segmentation, et consiste �a produire une partition de l'image initiale en r�egions poss�edant cer-
taines caract�eristiques d'homog�en�eit�e et correspondant aux di��erentes composantes de la sc�ene. En
chacun des pixels, cette phase de d�etection d�ecidera de l'appartenance ou non du pixel trait�e �a une
classe pr�ed�e�nie. Pour une image SONAR, ces zones d'int�erêt sont au nombre de trois :

� Une zone constitu�ee par l'�echo des di��erents objets reposant sur le fond marin et pour la-
quelle la r�everb�eration a une intensit�e forte. N�eanmoins, pour une image issue d'un SONAR
classi�cateur, cet �echo est faible, souvent inexistant, et donc peu discriminant.

� Une zone tr�es caract�eristique de la forme g�eom�etrique des objets et que l'on quali�e d'ombre.
Cette zone r�esulte de l'absence de r�everb�eration du signal SONAR (et correspond en fait �a la
zone qui est masqu�ee acoustiquement par les di��erents objets reposant sur les fonds marins).

� Une zone appel�ee r�everb�eration de fond qui correspond �a la r�everb�eration du signal SONAR
sur le fond marin.

Toutefois, les r�esultats obtenus par les traitements \classiques" de segmentation (seuillages de
l'image, suivis d'op�erations simples de morphologie math�ematique) ne sont g�en�eralement pas sa-
tisfaisants en raison de la pr�esence d'un fort bruit de speckle inh�erent aux images SONAR. Les
formes d'ombres obtenues apr�es cette segmentation sont parfois �eloign�ees de leurs formes e�ectives.
Ce r�esultat est li�e aux principes de ce type d'approche. En e�et, le traitement de chaque pixel y
est souvent r�ealis�e de fa�con ind�ependante. De plus les processus physiques de formation de l'image
SONAR ne sont g�en�eralement pas pris en compte.

Pour l'�etape de classi�cation, une solutions simple consiste �a extraire des attributs pertinents per-
mettant de caract�eriser la forme de l'ombre (attributs statistiques, g�eom�etriques, : : :), et �a exploiter
ces informations comme entr�ees d'un classi�eur quelconque de mani�ere �a identi�er les di��erentes
classes recherch�ees. Cette solution est classique en reconnaissance des formes. N�eanmoins elle reste
largement d�ependante de l'�etape d'extraction des caract�eristiques pour laquelle il n'existe pas de
r�egles absolues pour d�eterminer le nombre optimal d'attributs ainsi que le caract�ere discriminant
de ceux-ci. Remarquons aussi que l'ombre port�ee que l'on cherche �a classer peut être modi��ee par
l'ombre port�ee de cailloux, l'ombre port�ee d'une dune ou l'ombre port�ee cr�e�ee par des rides de sable.
Avec cette m�ethode, les attributs statistiques de cette ombre port�ee s'en trouvent particuli�erement
alt�er�es et des erreurs de classi�cation importantes peuvent en d�ecouler. Nous devrons donc trouver
une autre approche moins sensible �a ce ph�enom�ene.

Dans notre application, certaines propri�et�es, locales ou globales, li�ees aux informations que l'on
cherche �a obtenir (carte de segmentation dans une premi�ere �etape, puis la classe associ�ee �a chaque
ombre port�ee), peuvent être prises en compte et int�egr�ees dans un mod�ele statistique incluant aussi
les processus physiques de formation de l'image SONAR. En particulier, les bruits multiples inter-
venant dans les di��erentes �etapes du processus de formation de l'image doivent être appr�ehend�es.
A cette �n, la th�eorie bayesienne de la d�ecision ou de l'estimation fournit un cadre m�ethodologique
uni��e et bien mâ�tris�e permettant d'int�egrer et de faire coop�erer, au sein d'un même mod�ele sta-
tistique ces connaissances a priori sur ces primitives (ou �etiquettes) et cette description physique
du lien unissant les observations aux primitives.

� Dans le cas d'une segmentation, ces connaissances a priori sur les propri�et�es des primitives re-
cherch�ees sont locales. Elles permettent d'exprimer simplement le fait que les pixels voisins doivent
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avoir un niveau de gris similaire et être situ�es dans la même r�egion. Une telle r�egularit�e est facile-
ment mod�elis�ee par les champs de Markov. Plac�ee dans le contexte de l'estimation bay�esienne, la
recherche de l'image segment�ee se r�eduit �a un probl�eme d'optimisation globale. Ce probl�eme reste
n�eanmoins di�cile dans la mesure o�u les fonctions d'�energie �a minimiser sont complexes, g�en�era-
lement non lin�eaires, et d�ependent d'un nombre consid�erable de variables. De plus, a�n de rendre
cette proc�edure automatique ou non supervis�ee, il est n�ecessaire d'estimer un certain nombre de
param�etres caract�erisant le mod�ele. A cette �n, la premi�ere partie de ce travail de th�ese a �et�e
consacr�ee �a l'estimation des param�etres du mod�ele markovien d�e�nis pour la segmentation non
supervis�ee des images SONAR en deux classes, ombre/r�everb�eration. Nous avons compar�e plusieurs
types de mod�elisation du bruit en imagerie SONAR [6, 11], et propos�e un mod�ele de bruit reposant
sur un m�elange de lois de Weibull [1, 6]. Ce mod�ele de bruit s'est av�er�e tr�es proche de la physique du
ph�enom�ene observ�e, et plus juste, au sens du crit�ere du �2 et de la distance de Kolmogorov, qu'une
mod�elisation reposant sur les lois de Gauss ou de Rayleigh [9]. Contrairement aux algorithmes clas-
siques d'estimation EM ou SEM, l'algorithme ECI (Estimation Conditionnelle It�erative) permet
une estimation e�cace des param�etres associ�es �a ce type de mod�elisation. Une solution originale
au probl�eme de l'initialisation de cet algorithme d'estimation it�eratif �a �et�e pr�esent�ee [8]. Cette
m�ethode bas�ee sur l'algorithme des K-moyennes permet d'obtenir une bonne initialisation des pa-
ram�etres du mod�ele de bruit et assure une convergence rapide et e�cace de la proc�edure ECI [2].
Une m�ethode d'estimation permettant d'estimer conjointement les param�etres du mod�ele du bruit
et les param�etres du mod�ele du champ d'�etiquettes dans une même proc�edure d'estimation condi-
tionnelle it�erative a alors �et�e propos�ee. Cette derni�ere permet d'estimer les param�etres au sens du
MV (Maximum de Vraisemblance) pour le mod�ele du bruit et au sens des moindres carr�es pour
le mod�ele du champ d'�etiquettes. Les tests sur images SONAR synth�etiques et r�eelles sont venus
con�rmer l'int�erêt de cet algorithme qui permet d'obtenir une estimation plus juste, au sens de
la distance de Kolmogorov et du crit�ere du �2, de ces param�etres qu'une estimation non jointe.
La pr�ecision des estimations obtenues ainsi que la convergence rapide de cette proc�edure, observ�ee
dans tous les cas test�ees, a permis ensuite d'envisager une segmentation non supervis�ee en deux
classes [6].

La deuxi�eme partie de ce travail a port�e sur la segmentation des images SONAR. Nous avons test�e
les algorithmes classiques mono�echelles existants. Nous avons vu que ceux-ci �etaient, soit tr�es rapides
et sous-optimaux, soit relativement e�caces mais aussi tr�es coûteux en temps de calcul. Nous nous
sommes donc int�eress�es aux techniques d�etermistes, plus r�ecentes, qui associent une repr�esentation
statistique de l'image et une hi�erarchisation de l'information. Nous avons montr�e que les m�ethodes
hi�erarchiques permettaient d'obtenir des am�eliorations, quant �a la qualit�e de l'estimation et �a la
rapidit�e de l'algorithme, d'autant plus importantes que la fonction d'�energie que l'on cherche �a
minimiser est complexe. Nous avons d�e�ni un mod�ele hi�erarchique sp�eci�quement adapt�e �a notre
application et associ�e �a un syst�eme de voisinage spatial et causal en �echelle. Il s'agit d'un mod�ele
non isotrope, pour lequel a �et�e d�evelopp�ee une strat�egie de minimisation multigrille. Le mod�ele
global, baptis�e MCE pour Multigrille Causal en �Echelle [5, 7] s'est av�er�e particuli�erement robuste,
comparativement aux autres m�ethodes hi�erarchiques existantes, pour la segmentation des images
SONAR pr�esentant un bruit de speckle important. Nous avons vu que l'estimation des param�etres
de ce mod�ele peut être r�ealis�ee e�cacement et sans augmenter de fa�con trop importante le temps
de calcul par la g�en�eralisation de l'estimateur propos�e par Derin et al.

Nous avons en�n propos�e une d�emarche originale pour segmenter une image SONAR en trois
classes (ombre/ r�everb�eration de fond/�echo). Cette m�ethode tient compte du nombre peu �elev�e
de pixels associ�es �a la classe �echo. Elle exploite les r�esultats issus d'une premi�ere segmentation
MCE en deux classes. Le mod�ele utilis�e tient compte de la vraisemblance des observations et
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int�egre des informations a priori �a di��erents niveaux de repr�esentation (niveaux pixel et r�egion).
Les exp�erimentations sur des images SONAR synth�etiques et r�eelles ont con�rm�e tout l'int�erêt de
ce mod�ele [6].

� En ce qui concerne le probl�eme de classi�cation, les connaissances a priori sur les propri�et�es des
primitives recherch�ees sont globales. Elles permettent de traduire le fait que, contrairement �a un
objet naturel, un objet manufactur�e est a priori constitu�e d'un assemblage d'�el�ements de formes
g�eom�etriques simples. Ces objets se traduisent sur l'image SONAR par la pr�esence d'ombres dont
les contours pr�esentent des segments de droite. Dans le cas d'un objet de formes g�eom�etriques
simples (objet cylindrique par exemple), l'ombre port�ee est un parall�elogramme th�eoriquement
parfait. Dans le cas d'un objet sph�erique, l'ombre port�ee reste tr�es caract�eristique et se traduit par
une sorte d'ellipse. Contrairement aux objets manufactur�es, l'ombre cr�e�ee par des rochers ou des
cailloux est chahut�ee et de forme al�eatoire. Cette connaissance a priori globale peut être d�ecrite
e�cacement par un mod�ele statistique repr�esentatif de l'ombre port�ee de la classe d'objet que l'on
cherche �a d�etecter. A cette �n, l'approche originale adopt�ee dans la troisi�eme partie de cette th�ese
utilise les mod�eles statistiques et repose �a nouveau sur une formulation bay�esienne du probl�eme.
Elle comprend la d�e�nition d'une forme prototype �a laquelle sont appliqu�ees des d�eformations
g�eom�etriques lin�eaires. La vraisemblance des observations utilise des informations extraites d'une
segmentation MCE non supervis�ee. Dans ce cadre, le probl�eme de la classi�cation d'un objet est
�equivalent �a un probl�eme d'estimation bay�esienne des param�etres de d�eformation du mod�ele. Cette
estimation conduit �a la minimisation d'une fonction d'�energie globale non lin�eaire. Cette minimisa-
tion est r�ealis�ee dans notre application par une proc�edure d'optimisation g�en�etique associ�ee �a une
technique d'exploration locale par descente du gradient, et �a un facteur de d�ecroissance en tem-
p�erature [3, 10]. Le minimum obtenu par cette proc�edure d'optimisation permet ensuite de classer
l'objet d�etect�e comme faisant partie ou non de la classe d'objet consid�er�ee a priori. Le cadre de
mod�elisation retenu et les solutions algorithmiques introduites dans cette partie sont su�samment
g�en�erales pour s'appliquer �a une large classe de d�eformations et d'objets, permettant d'envisager son
extension �a d'autres applications en reconnaissance des formes. Nous avons illustr�e cette partie avec
de nombreux r�esultats exp�erimentaux, attestant la validit�e et l'int�erêt de la m�ethode propos�ee. En
particulier, les r�esultats montrent que cette technique reste e�cace lorsque l'ombre port�ee, que l'on
cherche �a classer, est partiellement occult�ee par l'ombre port�ee d'autres objets comme des cailloux
ou des rides de sable. Dans ces cas, l'�energie �nale apr�es minimisation est un peu plus �elev�ee que
celle obtenue sans occultation, mais reste assez signi�cative, c'est-�a-dire assez faible pour un objet
appartenant �a la classe d'objet consid�er�ee et assez �elev�ee dans le cas contraire, pour rendre une
classi�cation ad�equate. N�eanmoins, dans la perspectives de consolider cette phase d'identi�cation
des ombres port�ees, l'information sur la texture du fond marin peut se r�ev�eler utile. Ceci �a fait
l'objet de la derni�ere partie de cette th�ese.

Dans la quatri�eme partie, nous avons propos�e en e�et un mod�ele statistique global pour la seg-
mentation et la classi�cation des fonds marins en imagerie SONAR. L'approche originale adopt�ee
s'appuie sur une analyse des formes d'ombres que produit chaque type de fond. Un mod�ele mar-
kovien permet de sp�eci�er, d'une part, les propri�et�es d'homog�en�e��t�e de la carte de segmentation
recherch�ee, et d'autre part d'exprimer la vraisemblance des observations par un module de d�ecision

oue. Dans ce cadre, le probl�eme de la segmentation d'une image SONAR et de la classi�cation
des fonds marins est �equivalent �a un probl�eme d'estimation bayesienne et conduit �a la minimisa-
tion d'une fonction d'�energie, r�esolue par un algorithme de relaxation d�eterministe. Les r�esultats
obtenus sur des images SONAR r�eelles pr�esentant des fonds marins de toute nature, mettent en
avant la pertinence de l'approche propos�ee [4].
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Plac�es dans le contexte de l'estimation bay�esienne, et de la recherche du MAP (Maximum A Pos-
teriori), chacun de ces probl�emes de segmentation ou de classi�cation conduit �a la minimisation
d'une fonction d'�energie non lin�eaire, non convexe, plus ou moins complexe, discr�ete ou continue,
et associ�ee �a un nombre plus ou moins important de variables. Selon le type de fonction �a minimi-
ser, la strat�egie d'optimisation optimale 1 que l'on doit utiliser est di��erente. Elle est quelquefois
d�eterministe, mono�echelle dans le cas de l'ICM ou hi�erarchique pour la technique multigrille, ou
stochastique pour ce qui est de l'algorithme g�en�etique. La contribution essentielle de ce travail est
d'avoir d�e�ni, pour les di��erentes �etapes de cette châ�ne de traitement, un mod�ele statistique re-
posant sur une formulation bay�esienne, et d'avoir propos�e un algorithme de relaxation permettant
de minimiser la fonction d'�energie associ�ee �a chacun de ces mod�eles.
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