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Approches region et bayesienne pour la restauration 
d'images d gradees par la turbulence atmospherique 
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R ~ s u m ~  

La turbulence atmosphErique perturbe l'observation 
haute resolution. C'est un phEnombne Etudid depuis 

longtemps, en astronomie notamment. Le present article 
porte sur le cas de l'observation d' un objet situE ~ envi- 
ron vingt kilombtres, la propagation Etant horizontale et 
prbs du sol, en infrarouge. Les images iz longue pose sont 
restaurEes avec des algorithmes classiques de dEconvo- 
lution. Les rEsultats ne sont satisfaisants que pour une 
faible perturbation. I1 est plus avantageux d'exploiter 
des images courte pose, car elles contiennent plus de 
hautes fr(quences spatiales ; mais l'objet observ( y fluc- 
tue al(atoirement. On travaille donc ici ~t partir d'une 
sequence de plusieurs dizaines d'images. 

Deux approches sont proposEes. L'une consiste ~ ana- 
lyser statistiquement les regions de chaque image pour en 
extraire les plus representatives et reconstituer ainsi l' objet 
reel. Les rEsultats sont alors trbs intEressants. La seconde 
est une approche frontikre. Une analyse du problbme, 
basEe sur la mEthode du maximum de vraisemblance 
appliquEe aux descripteurs de Fourier de la forme, permet 
d'Etablir que le contour le plus probable est obtenu par la 
moyenne de la position de chaque point de contour au long 
de la sequence. Nous dEterminons ce contour en appli- 
quant un contour actif statistique de type region, appelE 
<< snake >>, optimal au sens de la thEorie statistique, que 
nous faisons ~voluer avec l' objet au cours de la sequence. 

Mots cl~s : Restauration image, Turbulence atmosph6rique, Pro- 
cessus stochastique, Filtrage, M6thode statistique, D6tection bord, 
Propagation troposph6rique, Infrarouge, Segmentation image. 

R E G I O N  A N D  B A Y E S I A N  A P P R O A C H E S  F O R  
T H E  R E S T O R A T I O N  O F  I M A G E S  D E G R A D E D  

B Y  A T M O S P H E R I C  T U R B U L E N C E  

A b s t r a c t  

Atmospheric turbulence perturbs high-resolution 
observation. This phenomenon has been studied since a 
long time, particularly in astronomy. We work here on 

the observation of an object lying about twenty kilometer 
far from an infrared imaging system; the light propa- 
gates horizontally near the ground. Long-exposure 
images are restored by classical deconvolution algo- 
rithms. Results are satisfying only for a weak perturba- 
tion. It is better to work on short-exposure images since 
they retain more high-frequencies; but the observed 
object fluctuates randomly there, so we work on a 
sequence of a few tens images. Two approaches are pro- 
posed. The first one consists in a statistical analysis of 
each image region so as to grab the most representative 
of them and thus rebuild the real object. The results are 
here clearly better. The second one is based on frontiers. 
A maximum-likelihood based analysis of the Fourier des- 
criptors of the shape shows that the optimal frontier is 
given by the mean position of  each object edge point 
through the sequence. It is obtained with a region-based 
active contour (optimal snake, in a statistical sense) that 
evolves with the object through the sequence. 

Key words: Image restoration, Atmospheric turbulence, Stochas- 
tic process, Filtering, Statistical method, Edge detection, Tropospheric 
propagation, Infrared Image segmentation. 
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I. I N T R O D U C T I O N  

La  turbulence atmosph6rique est  un ph6norn6ne  

dont les effets ganants ont  6t6 constat6s depuis long- 
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temps en astronomie. En effet, l 'a tmosphbre est un 
milieu turbulent, et de ce fair, son indice de r6fraction 
pr6sente des fluctuations, plus ou moins importantes 
selon les conditions atmosph6riques. En cons6quence, 
la trajectoire des rayons lumineux qui s 'y  propagent 
s 'en trouve perturbde, et la qualit6 des images obte- 
nues peut 6tre fortement ddgrad6e. 

En r6ponse ~t ce probl6me, diverses solutions ont 
6t6 raises en ~euvre. Certaines sont purement des 
techniques de traitement d ' i m age ;  ainsi, les tech- 
niques d'interfdrom6trie de tavelures (~ speckles ,,), h 
partir d 'un  ensemble d ' images  d6grad6es d 'obje ts  
stellaires, sont capables de donner une image plus 
proche de la limite de diffraction des objets en ques- 
tion. On peut aussi citer la d6convolution par analyse 
de front d 'onde  qui, comme son nora l ' indique, 
consiste h restaurer des images h partir des donndes 
enregistr6es simultan6ment par un d6tecteur de front 
d'onde. 

D'autres  m6thodes interviennent en amont de la 
capture d ' image ; c 'est  le cas de l 'optique active et de 
l 'optique adaptative, ofa le syst6me de rdception (en 
l 'occurrence, le miroir primaire du tdlescope, ou un 
miroir suppl6mentaire) s 'adapte en fonction de l '6vo- 
lution des conditions atmosph6riques : le miroir se 
d6forme afin de corriger les perturbations que prd- 
sente le front d 'onde incident apr~s son passage h tra- 
vers les couches atmosph6riques terrestres. Cette 
technique a 6t6 raise en service r6cemment au Chili, 
sur le VET (Very Large Telescope) de l 'organisation 
europ6enne ESO (European Southern Observatory).  
Bien que la longueur de propagation soit beaucoup 
plus r6duite, la vision a quelques dizaines de kilo- 
m6tres de distance en atmosphbre terrestre pose le 
m~me probl6me. Ainsi, la t~che de reconnaissance 
d'une cible poursuivie dans ces conditions peut s 'av6- 
rer tr6s difficile. 

Dans cet article, nous nous sommes plus particu- 
li6rement int6ressds au cas de la propagation horizon- 
tale dans la couche inf6rieure de l 'atmosph6re,  
au-dessus de l 'oc6an. La distance de propagation est 
de l 'ordre de 15 h 20 kilom6tres. La longueur d 'onde ~t 
laquelle se font les prises de vues est situde dans l 'in- 
frarouge (3-5 mm ou 8-12 ram). L'objet visualis6 est 
relativement petit. 

La deuxi6me partie de cet article prdsente le cadre de 
cette 6rude et rappelle quelques techniques tradition- 
nelles de restauration d'image. La troisi6me partie de cet 
article expose une nouvelle technique de restauration 
d'images par une approche r6gion ?a partir de s6quences 
d ' images ddgrad6es en pose courte. Dans cette 
approche, l ' image est d6coupde en sous-images et trait6e 
de faqon statistique. La quatri6me partie concerne la res- 
tauration d'images par une approche fronti6re, dont le 
but est de r6aliser un suivi de la position des points du 
contour, en utilisant soit une technique d'appariement de 
points, soit un contour de type r6gion appel6 ~ snake 
r6gion ,,. 
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II. PRI~SENTATION DU PROBLEME 
ET TECHNIQUES TRADITIONNELLES 

DE RESTAURATION DES IMAGES 
)~ COURTE POSE 

ILl. Presentation du probi~me 

La turbulence atmosph6rique est un ph6nombne dont 
les effets gOnants ont 6t6 constat6s et 6tudi6s depuis long- 
temps, tout particuli6rement en astronomie. La th6orie 
des cascades de Kolmogorov [1] d6crit la structure et 
l'6volution de la turbulence. Elle a servi de base aux tra- 
vaux de Tatarski [2] sur la propagation d'ondes lumi- 
neuses en milieu turbulent. Fried [3] a 6tabli l'expression 
de la fonction de transfert de 1' atmosph6re en fonction du 
temps de pose, et a d6termin6 un param6tre permettant 
de caract6riser la qualit6 de l'observation suivant l'6tat 
de la turbulence et la r6solution du syst6me optique 
employ& Une synth~se de ces travaux a 6t6 rdalis6e par 
F. Roddier [4]. 

Le but de notre 6tude est la restauration de la forme 
d'un objet volant ?~ une distance de 15 km du syst6me 
d'observation. L' image de l 'objet est de taille 64x64 
pixels. Dans le but de restaurer au mieux les contours de 
l'objet, nous avons choisi de travailler sur des images 
courte pose. En pose courte, dans chaque image, on a 
certaines fr6quences, jusqu'h la fr6quence de coupure, 
qui restent pr6sentes. Mais l 'image ~t courte pose est une 
fonction al6atoire. I1 est ndcessaire de travailler h partir 
d'un grand nombre d'images ~t courte pose d'un m~me 
objet. C'est pourquoi la fr6quence vid6o de la cam6ra a 
6t6 choisie de 100 Hz : le temps d'exposition, de l'ordre 
de la milliseconde, est suffisamment faible pour qu'on ait 
de vdritables courtes poses, mais l'intervalle entre deux 
poses (10 ms), est de l'ordre de la dur6e de vie de la tur- 
bulence, ce qui laisse ?~ celle-ci le temps d'6voluer. Ainsi, 
l'objet pr6sente divers aspects au cours de la s6quence. 
Un traitement statistique des donn6es s ' impose alors 
pour reconstituer, par recoupement d'information, la 
forme rdelle de l'objet. 

II.2. Techniques traditionneiles de restauration 
des images h courte pose 

En pose longue, les effets de la turbulence atmosph6- 
rique sur la propagation d'un rayon lumineux peuvent 
~tre pr6dits avec une assez bonne pr6cision si l 'on 
conna~t les conditions atmosph6riques lors de la prise de 
vues. En effet, les donn6es m6t6orologiques correspon- 
dantes permettent d 'estimer la fonction de transfert 
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optique ?a longue pose, celle-ci 6tant dEterministe. En 
pose courte, au contraire, la fonction de transfert est alEa- 
toire. Pour la caractEriser, on utilise des analyseurs de 
front d'onde. Ces analyseurs sont ~ la base de deux tech- 
niques distinctes de traitement d'image : la dEconvolu- 
tion par analyse de front d'onde et l'optique adaptative. 
Hormis l'utilisation d'un analyseur de front d'onde, il 
existe d'autres moyens de restaurer un objet dEgradE par 
la turbulence, telles que l'interfEromEtrie de tavelures. 

II.2.1 DEconvolution par analyse de front d'onde 

Pour effectuer une caractErisation instantanEe de la 
fonction de transfert optique entre objet et plan focal, on 
utilise des analyseurs de front d'onde, dont l'un des plus 
connus est le dEtecteur de Hartmann-Shack. Ce dEtecteur 
comporte une mosa'fque de micro-lentilles, sur laquelle 
on image le front d'onde h mesurer. Chaque micro-len- 
tille focalise alors la lumi~re h une position qui est enre- 
gistrEe sur une matrice de dEtecteurs. Lorsque le front 
d'onde 6tudi6 prEsente des aberrations, les pentes locales 
de celui-ci provoquent des dEcalages des taches focales. 
Les coordonnEes de ces taches par rapport aux positions 
nominales sont alors directement reliEes aux gradients de 
la phase [5]. On mesure doric les pentes locales de la sur- 
face d'onde incidente provenant d'une source ponctuelle 
de rEfErence. On enregistre ainsi la distorsion de front 
d'onde pour chaque image courte pose. La fonction de 
transfert optique correspondante est donnEe par l'auto- 
correlation de ce front d'onde. Cette rEponse impulsion- 
nelle est ensuite utilisEe avec l'ensemble des images 
courte pose pour obtenir une estimation de la distribution 
de l'intensit6 de l'objet par dEconvolution [6]. Les rEsul- 
tats de cette dEconvolution sont en gEnEral meilleurs que 
ceux que l 'on peut obtenir ~t partir d'une image longue 
pose, celle-ci ayant conserve moins de hautes frEquences 
qu'une image courte pose [7]. 

IL2.20ptique adaptative 

L'optique adaptative est une technique de compensa- 
tion de degradation d'image en temps reel. Contraire- 
ment ?a la dEconvolution par analyse de front d'onde, elle 

intervient avant l'enregistrement de l 'image : le front 
d'onde distordu passe h travers un systEme de compensa- 
tion de front d'onde en temps reel, avant d'etre finale- 
ment enregistr6 sur le plan image. C'est un miroir 
deformable qui compense les fluctuations de phase dues 

la turbulence atmosphErique [8]. La mesure des pertur- 
bations de front d'onde par le dEtecteur requiert une 
source ponctuelle de rEfErence [9]. 

I I .2 .3  Techniques de travelures ~ speckle >> 

Les techniques de travelures << speckle >> permettent une 
restauration a posteriori par le calcul. Elles reposent sur la 
possibilitE d'extraire l'information prEsente, bien que trEs 
attEnuEe, dans la structure speckle des images courte pose 
dEgradEes. AprEs avoir enregistrE un grand nombre 
d'images distordues h court temps de pose, on applique un 
traitement d'image pour reconstruire une estimation de la 
distribution d'intensitE de l'objet [10, 11, 12, 13]. 

IIL APPROCHE RI~GION : RECOMPOSITION 
D'IMAGE PAR ANALYSE EN SOUS-RI~GIONS 

L'utilisation d'un dEtecteur de front d'onde ayant 6tE 
exclue pour une raison de coot, les mEthodes de dEcon- 
volution par analyse de front d'onde ou d'optique adap- 
tative ne sont pas envisageables ici. Les techniques 
d'interfEromEtrie de tavelures, quant~ elles, s'appliquent 

des images isoplanEtiques, ce qui est vrai des images 
astronomiques en gEnEral, mais qui ne correspond pas 
notre cas. En fait, il est difficile ici de raisonner en termes 
de fonction de transfert, Etant donne que la degradation 
ne peut se modEliser par un simple produit de convolu- 
tion. Une analyse statistique h partir d'une sequence 
d'images courte pose semble plus adaptEe pour caractEri- 
ser un objet Etendu. 

L'approche region consiste ?a specifier les diffErentes 
zones de l'image pour en retirer les informations perti- 
nentes ?~ l'aide de crit~res appropriEs. 

FIG. 1. - -  P r o p a g a t i o n  l u m i n e u s e  h t r ave rs  la  tu rbu lence .  

Light propagation through turbulence. 

III.1. SEquences 6tudiEes 

La figure 2 prEsente 8 sequences de 11 images dEgra- 
dEes, ~ partir desquelles les rEsultats prEsentEs ci-aprbs 
ont 6tE obtenus. Les sequences sont affichEes de gauche 
droite et de haut en bas; ensuite, on trouve 20 images 
supplEmentaires, assez perturbEes, que l'on utilise aussi 
en entree dans le processus de reconstruction, pour 
Eprouver la robustesse de celui-ci. Ces images sont obte- 
nues par simulation. La mEthode de simulation est 
dEtaillEe dans la rEfErence [14]. 

La distribution lumineuse I(x,y) sur le plan image 
fluctue alEatoirement au cours de la sequence. L'image 
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est presque binaire et on constate en outre que l'intensit6 
totale de l'image reste assez stable au cours des 
sdquences (Fig. 2 et Fig. 3). On peut doric dire qu'en 
gros, l'objet est repr6sent6 par un nombre assez constant 
de pixels, de l'ordre de 280 pour les s6quences choisies 
en exemple. 

541 

FiG. 2. - -  Images  simul6es utilis6es en entrde 
du processus de reconstruction. 

Simulated images used as input into the reconstruction process. 

FIG. 3. - -  Intensit6 totale par image au cours des 8 sequences de 
11 images ; moyenne  ; 283, 6cart-type : 9. 

Global intensity by image through 8 sequences of 11 images; 
average: 283, standard deviation: 9. 

On remarque 6galement, sur certaines images, des 
attdnuations de l'intensit6 par endroits. 

Le probl6me le plus genant tient cependant dans le 
mouvement et la ddformation des parties caractdristiques 
de l'objet, le rendant impropre ~t une reconnaissance 
directe, qu'elle soit effectu6e par un observateur, ou 
automatisde grfice ~i des algorithmes de reconnaissance 
de forme. Pour que cette reconnaissance soit possible, il 

FIG. 4. - -  Compara ison entre la moyenne  des images courte pose 
d ' un  objet et sa forme r6elle, a) Moyenne  des 8 sdquences de 11 

images de la Fig. 2 : MSE = 27,4 • 10 3. b) Image moyenne  
saturde : MSE = 32,7 • 10 -3 C) Image moyenne  saturde et seuill6e : 

MSE = 23,2 • 10 -3. d) Image originale. 

Comparison between the average short-exposure image of an 
object and its real shape, a) Average of the 8 sequences of l l  

images of Fig. 2: MSE = 27.4 X 10 -3. b) Saturated average image: 
MSE = 32.7 • 10 -3. c) Saturated and thresholded average image: 

MSE = 23.2 • 10 3. d) Original image. 
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est nEcessaire de corriger les images regues afin de res- 
taurer la forme de l'objet, c'est-h-dire : 

E. BOURENNANE - APPROCHES RI~GION ET BAYI~SIENNE POUR LA RESTAURATION D'IMAGES DI~GRADI~ES 

- faire apparaStre les parties caractEristiques de l'ob- 
jet (pour un avion : les ailes, la derive...) 

- redresser  chacun de ces ElEments (corriger les 
deformations 6ventuelles) 

-rest i tuer les proportions exactes des ElEments les 
uns par rapport aux autres. 

Les degradations dues h la turbulence ayant des statis- 
tiques gaussiennes, il y a tout lieu de penser qu'en 
moyenne, la position et la forme des ElEments caractEris- 
tiques de l'objet vont correspondre h leur position et 
leur forme r6elles. On peut verifier ceci en effectuant la 
moyenne des images courte pose d'une sequence; cela 
revient en faith considErer une image en pose longue. On 
constate bien qu'on retrouve alors la forme rEelle de l'ob- 
jet, mais cette image est floue (Fig. 4 (a)). M~me si on lui 
fait subir successivement une saturation (Fig. 4 (b)) puis 
un seuillage (Fig. 4 (c)), le rEsultat n'est pas satisfaisant si 
on le compare h l'image originale (Fig. 4 d)). 

En effet, calculer la moyenne des images courte pose 
enregistrEes revient h se rapprocher du cas de longue 
pose. Or, la fonction de transfert longue pose a une frE- 
quence de coupure plus faible que celle associEe h la 
courte pose. On voit bien que les contours des images 
courte pose sont beaucoup mieux dEfinis que ceux de 
l'image moyenne. L'opEration de moyennage Elimine les 
details de l'objet qui correspondent h une frEquence spa- 
tiale plus 61evEe que la frEquence de coupure de la fonc- 
tion de transfert longue pose. L'intErfit de la courte pose 
est donc perdu. 

Pour donner une mesure de la qualit6 des images 
l (x ,y)  prEsentEes, on a calcul6 l'erreur quadratique 
moyenne (Mean Square Error, MSE) de ces images par 
rapport h l'image originale O(x, y), de taille N x N pixels : 

1 N N 
(1) MSE:-~-  ~ ~ J l ( x , y ) - O ( x , y ) l  2 

x = l  y = l  

ot~ x et y sont les coordonnEes des pixels de l'image. 
Cette valeur est d'autant plus faible que l(x, y) ressemble 

O(x, y). Cependant, elle peut &re 61evEe en presence de 
bruit. 

On observe sur la figure 2 que chacun des details de 
l'objet apparait tant6t dEplac6 ou dEformE, tant6t ~ peu prEs 
correct (bonne position et bonne taille). Le but des traite- 
ments qui suivent est de sElectionner les meilleures parties 
des diffErentes images dont on dispose. Les parties d'image 
retenues seront en nombre limit6 afin de preserver les 
hautes frEquences contenues darts les images courte pose. 

III.2. S~lection initiale des mei l leures  images  

Soit une sequence formEe de K images l~(k = 1 ..... K). 
On opEre une prEsElection des meilleures images en les 

comparant << globalement >, fi l 'image moyenne. On 
s61ectionne ainsi un sous-ensemble d'images {ll, 12 ..... 
I m . . . . .  IM, e, } qui minimise l'6cart - 

(2) /m = arglmin ] I k - I ] 

o~ I reprEsente l'image moyenne sur l 'ensemble des 
images de la sequence : 

(3) ~ = 1K ~ Ik 
k = l  

Msd reprEsente le nombre d'images ainsi selection- 
nEes. La selection des meilleures images parmi un grand 
nombre d'images courte pose est d'ailleurs souvent 
employee, par d'autres techniques [15]. On peut consta- 
ter sur la figure 5 que les images sElectionnEes sont bien 
celles qui sont les moins dEgradEes. 

FIG. 5. - -  Images prdsElectionnEes, critEre de forme (20 images 
retenues sur les 108 images initiales). 

Preselected images, shape criterion (20 selected images among 
the 108 initial images). 

III.3. Crit/~re intensitt~ locale  

Nous avons vu que la principale degradation tient h 
la deformation des ElEments de l'objet, c'est-a-dire au 
dEplacement en bloc de groupes de pixels par rapport ?~ 
leur position d'origine. Par consequent, nous avons cher- 
chE un crit~re traduisant une information liEe h la locali- 
sation de l'intensitE (donc des pixels). Cette localisation 
peut ~tre obtenue en divisant chaque image 
Im(m = 1 . . . . .  Msel) de la sequence en L sous-images 
Ira(1 = 1 . . . . .  L);  Mse I est le nombre d'images selection- 
nEes de la sequence et L l e  nombre de sous-rEgions dans 
chaque image (Fig. 6). La taille de chaque sous-image 
depend des details h reconna~tre dans l'image. 

Pour les images prEsentEes dans les exemples qui sui- 
vent, nous avons choisi des sous-images de taille 8 x 8 
pixels. 

Un groupe de pixels reprEsentant un detail de l'objet 
(par exemple, l'extrEmitE d'une aile) fluctue en position 
et en orientation durant l'enregistrement de la sequence. 
En moyenne, la position de son centre de gravitE 
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FIG. 6. - -  Ddcompos i t ion  des  images  en sous- images .  

Images spared into subimages. 

devrait correspondre ~t sa position r6elle. Une 6tude de 
la fr6quence d' apparition d'un groupe de pixels donn4s, 
au cours de la s6quence, dans la sous-image se trouvant 
?~ une position m donn6e, permet de ddgager un ~ profil 
moyen ~ de cette sous-image. Chacune des sous-images 
{ill, i21 . . . . .  iml . . . . .  iM,e,l} est ainsi caract6risEe par son 
intensit6 totale Iml (l'image 6tant quasi-binaire, d'inten- 
sit4 comprise entre 0 et 1, Iml e s t  li4e au nombre de 
pixels appartenant h l 'objet pr6sents dans la sous- 
image) : 

(4) /ml = ~ iml (x, y) 
x , y  

La moyenne de l'intensit6 totale pour les Mse 1 sous- 
images iml de la s6quence, h la position 1, est alors : 

(5) 1  /mt 
M sel 

Les meilleures sous-images, c'est-?~-dire les plus 
proches de la forme r6elle, sont donc caract6ris6es 
comme 6tant celles dont l'intensit6 totale Iml est proche 
de I1" 

Afin de garder le maximum de nettet6 au niveau 
des contours, on peut s61ectionner une seule de ces 
sous-images, celle pour laquelle l'6cart e n t r e  lint et -It 
est minimal : 

(6) i~ = arg rain [ Ikl - -Ill 
tkl 

FIG. 7. - -  Images  reconstrui tes ,  crithre d ' in tens i t6 ,  

pas  de prds61ection 

a) Une seule  sous - image  sdlect ionnde "h la fois  : 
MSE = 27,0 • 10 3 

b) P lus ieurs  sous - images  sdlect ionndes  : 
MSE = 24,5 • 10 3. 

Rebuilt images, intensiO, criterion. 
a) Single subimage selected each time: 

MSE = 2ZO i"( 1(~ ~. 
b) Several selected: MSE = 24.5 • 10 3. 

Cependant, m4me apr6s une pr4s61ection, comme 
celle opdr6e sur la figure 6, une ldg6re dispersion des 
r6sultats subsiste, et l'image reconstruite ~ partir d'une 
seule sous-image par zone a tendance ?~ pr6senter de 
petites discontinuit6s. On retient donc un faible nombre 
(5) de sous-images pour chaque zone de l'image 
reconstruire, ce qui permet d'att6nuer les effets de cette 
dispersion tout en prdservant des contours assez nets. 
On constate sur la figure 8 que le r6sultat est trhs satis- 
faisant. 

Par comparaison, la figure 7 prdsente des r4sultats 
obtenus sans pr6s61ection des meilleures images : en 
7(a), on observe de sdvhres dEfauts dus ~ la dispersion 
des configurations pour chaque sous-image (une seule 
sous-image s61ectionn6e pour chaque zone) ; en 7(b), 
chaque zone est la moyenne de 5 sous-images, mais on 
voit que cela n'att6nue pas suffisamment les ddfauts dus fi 
la dispersion. Cela montre bien la ndcessit4 d'une 61imi- 
nation pr6alable des images trop 61oign6es de la forme 
moyenne (cf. figure 6). 
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FIG. 9. - -  Contour discret de la forme 6tudi6e. 

Discrete contour of the studied shape. 

FIG. 8. - -  Image reconstruite, crit~re d'intensit6, 
avec pr6sElection d'image. 

(a) Reconstruction : MSE = 21,2 • 10 -3 
b) Image originale. 

Rebuilt images, intensity criterion. 
a) Reconstruction: MSE = 21,2 X IO ~. 

b) Original image. 

IV. APPROCHE FRONTIERE 

Comme les images enregistrdes ont un temps de 
pose tr~s court, l 'objet  film6 pr6sente des contours nets 
mais qui fluctuent au cours du temps. I1 semble donc 
int6ressant de suivre cette fluctuation tout au long 
d 'une  s6quence pour apparier les points analogues et 
6tudier les variations de leur position. L'approche fron- 
ti~re consiste ~ analyser statistiquement la position des 
points du contour de l 'obje t  puis ~ estimer sa forme 
r6elle par des techniques d 'appariement  point h point 
de ces contours. 

L 'objet  fi lms est une forme simplement connexe,  
dont le contour  peut 8tre d6crit par l ' ensemble  des 
points de coordonnEes cartEsiennes : 

(x(s)] 
(7) C(s) = \y(s)]  ; s  ~ [1, N] 

s 6tant la coordonn6e curviligne du contour, 6chantillon- 
n6e en N 616ments (Fig. 9). 

On supposera que l 'on dispose de K images Ik(k = 1, 
.... K) et que l 'on a extrait de chacune d'entre elles un 
contour Ck(s) de l 'objet : 

(8) Ck(S); s ~ [1 ,N k] 

Dans un premier temps, on montre, par une approche 
bay6sienne, que le contour de l 'objet  peut ~tre estim6 
partir de la moyenne de ses configurations, c'est-h-dire 
la moyenne des positions occup6es successivement par 
chacun de ses points. Ensuite, nous exposons une tech- 
nique d 'appariement de contours qui permet d 'obtenir  
cette succession de positions pour chacun des points du 
contour. 

IV.1. Analyse bay~sienne des contours 

Pour cette partie, on adopte la notation classique des 
descripteurs de Fourier d 'une forme : 

z(s) = x(s)  + i y(s)  

off i 2 = - 1. La norme du descripteur de Fourier est don- 
n6e par : 

II z(s  II 2 -- tx(s)  2 +  (s)l 2 

La forme de l 'objet 6tant fluctuante 7t cause des turbu- 
lences atmosph6riques, pour l 'enregistrement num6ro 
(k = 1, 2 . . . . .  K), on peut 6crire : 

(11) Zk(S) -- Z(S) + ~Zk(S) ; S E [ 1, N] 

off le bruit sur la mesure gZk(S) est, par hypoth6se, une 
variable al6atoire complexe stationnaire, gaussienne et 
centr6e. 

(12) 6Zk(S) = 6xk(s) + i 6yk(s) 

~Xk(S) et fiyk(s) sont les d6placements al6atoires, suivant 
les directions x et y respectivement, subis par le point de 
coordonn6e curviligne s. Ces d6placements sont dus aux 
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turbulences atmosph6riques. Par la nature du ph6no- 
m6ne, la loi des ddplacements de ce point autour de sa 
vraie position suit une loi gaussienne centr6e sur cette 
position. Les variations de position selon la direction 
x (ligne) sont ind6pendantes de celles suivant la direc- 
tion y (colonne) et de variance o-~k (s) = o-2&k (s) = a2; 
V ke t s .  

(13) p(&k(s)) =px(aXk(S))'py(6Yk(S)) 

1 (II(G(s) II 2 
_ 2~a2 exp - 2a  2 

545 

et oil x(s) et y(s) sont respectivement les parties r6elle et 
imaginaire de z(s). 

On recherche la solution ~mv(s) pour laquelle la pro- 
babilit6 p(Z/Z) est maximale, c'est-h-dire qui maximise 
la vraisemblance L. Or, maximiser L revient ~ maximi- 
set la log-vraisemblance e, par rapport au param~tre 
recherch6 z(s), ou encore par rapport aux deux variables 
x(s) et y(s). 

On cherche donc ~(s) = 3c(s) + i~(s) qui v6rifie le 
couple d'6quations suivant : 

(19) 

Dans (11), l'ensemble {~k(S) k = 1 . . . . .  K; s = 1 . . . . .  N} 
repr6sente les donn6es effectivement mesur6es (l'obser- 
vation) au travers des K s6quences, z(s) les quantit6s per- (20) 
tinentes effectives que l 'on cherche ~ estimer, 
c'est-8-dire les positions effectives des points du contour 
de l'objet. L'estimation au sens du maximum de vraisem- 
blance consiste ~t choisir pour l'estimation ~(s), s qui 
estime le mieux possible z(s), c'est ~t dire qui rend maxi- 
male la fonction de vraisemblance totale p(Z/Z). 

En supposant que le bruit sur la position du point de (22) 
coordonn6e curviligne s est ind6pendant du bruit sur les 
positions des autres points de contour, (bruit d6corr616 
entre chacun des points de mesure), la vraisemblance de 
la mesure k est le produit des probabilit6s de chacun des 
points, et peut donc s'dcrire : 

(14) L k = p = 

N 1 1 _ Z(S)[12] sgl ~ exp [ -  ~ -  G(s)  

3x(s) x(s):z,,v(s) = 0 

Oy(s) y(s)=,7,,v(s) = 0 

et 1' on trouve comme solutions : 

K 1 ~ ~k(s ) (21) 2mv(S ) = 

K 

1 k~=l )k(S ) y , #  s ) = -~ 

et par cons6quent : 

K 1 ~1 ~k(s ) (23) ~mv(S) = -~- 

La forme optimale est donc la forme moyenne, obte- 
nue par la moyenne des positions occup6es par chaque 
point du contour tout au long de la sdquence. 

La vraisemblance totale (calcul6e sur l'ensemble des 
K images de la sdquence) est donc: IV.2. Approche r6gion 

(15) 

=]7=1 ,,1-[1= 2 - ~  exp - " ~ -  IIzk (s)-z(s)ll2 

et la log-vraisemblance est donnde par : 

s =1 1 [2rca]J 

qu'on peut r66crire de la fa~on suivante : 

oh 

(18)  A = log [27ra] 

Une strat6gie de segmentation par contour actif est 
bas6e sur une description statistique des r6gions de 
l'irnage int4rieure et ext6rieure au snake [16]. Dans ce 
cadre, une m6thode robuste d'optimisation de la forme 
du snake a 4t4 propos6e [17]. 

Consid6rons l'image observ6e I, comprenant N • Ny 
pixels : 

(24) / =  {/(x, y) l(x, y) e [1, Nx] • [1, N ]  } 

Cette sc6ne peut 8tre ddcompos6e en deux r~gions 
distinctes : d'une part, l'objet, comprenant N o pixels, et 
d'autre part, le fond, constitu6 des Nf = N~ • N~. - No 
pixels restants. Les intensit6s des pixels de ces deux 
zones 6tant inconnues, on consid6re leurs valeurs comme 
des variables aldatoires ind6pendantes, caract6ris6es par 
leurs fonctions de densit6 de probabilit~ respectives p~o 
et p~l;/-to et/.tf sont les param6tres des fonctions densit4 
de probabilit6, a priori 6galement inconnus (il s'agit par 
exemple, pour une distribution gaussienne, de la 
moyenne et de la variance). 
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Cons id6rons  main tenan t  une fonct ion  binaire  co 
d6finie sur le support  de l ' i m a g e  et repr6sentant  une 
fenStre d61imit6e par  un con tou r  ac t i f  ferm6,  te l le  
que c.o(x, y) = I ~ l ' in t6r ieur  du snake et 0 ailleurs. 
Le but  est  de d 6 f o r m e r  le snake  afin qu ' i l  v i enne  
6pouser  la forme de l '0bje t ,  ce qui revient  ~ chercher  
la fonct ion co qui repr6sente  une fenStre de la forme 
de l 'ob je t .  

L ' image  est partitionn6e en deux r6gions f2 o et ~ f  
par m: 

(25) f2o = {(x, y)col (x, y) = l } 

(26) f2f={(x, y)O)[(x, y)=O} 

Le module de l ' image s'6crit donc 

(27) l(x, y) = o(x, y) o9(x, y) + f(x, y)[1 - co(x, y)] 

oh les r6gions o e t f  sont ici une repr6sentation respecti- 
vement  de l 'objet  et du fond, et dont la frontiSre com- 
mune est d6finie par le snake. 

On a ainsi un ensemble d 'hypoth6ses Hco qui consis- 
tent ~ fixer une forme co pour l 'objet,  en assignant une 
position h chaque noeud du contour. Le choix optimal 
pour la segmentation de l 'obje t  dans l ' image  est celui 
qui maximise  la probabilit6 conditionnelle P(Hco, Po, 
Pc] 1). Or, selon la loi de Bayes, et si P(Ho>) est constant, 
maximiser  cette probabilit6 revient ~t maximiser  la vrai- 
semblance de l 'hypothSse,  P(I IHo,  Po, Pf), donn6e 
par : 

(28) e(1 ) Po, P? = e(Zo I Po) e%) Pf) = 

1] p~to [l(x, y)] 1-I pPI[l(x, y)] 
(x, y)~ f2 o (x, y)e ~]" 

avec )Co et Zf l ' ensemble  des valeurs des intensit6s des 
pixels des r6gions ~2 ~ et f~f: 

(29) Zo = {l(x, y) [ (x, y) C f~o} 

(30) Zf={l(x, y) I (x, y) e f2f} 

Pour des fonctions densit6 de probabilit6 appartenant 
h la famille des exponentielles, la fenStre recherch6e co 
effectue la segmentation de l 'objet  au sens du maximum 
de vraisemblance lorsqu'el le  minimise le crit~re J sui- 
vant : 

(31) J(l, og)=-No(O) H((~o)-N/(og) H((~f) + K 

oh H(v  a) et(~ u d6pendent du modSle choisi pour d6crire 
les distributions al6atoires [18, 19, 20], K est un terme 
ind6pendant de co, No(O) et N/(w) sont le nombre  de 
pixels respectif de f2 o et f27, Dans le cas de la loi de Ber- 
nouilli (convenable pour les images binaires) [20] : 

(32) H(v  a) = Olog(t~) + (I - 0) log (I - ~) 

FIG. 10. - -  Segmentation multirEsolution par snake r6gion; (c) et 

(d) : exemples de contours pr6sentant des artefacts apr6s 
convergence. 

(a) 8 nceuds (52 = 1/4) (b) 16 n~euds (52 = 1/2) 
(c) 32 noeuds (50 = 1) (d) 32 noeuds (50 = 1). 

Region snake-based multiscale segmentation; (c) and (d): 
examples of contours presenting some defaults, after convergence. 

(a) 8nodes (52 = 1/4) (b) 16 nodes (52 = 1,/2) 
(c) 32 nodes (50 = 1) (d) 32 nodes (50 = 1). 
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FIG. 11. - -  (a), (b), (c) : convergence du snake initial sur la premiere image - (d) a (i) : suivi de l '6volution du contour par le snake 
sur quelques images - (j) : contour moyen  sur les 7 images  

(a) Image  1 : 6 noeuds (C2 = 1/4) (b) Image  1 : 12 nceuds (C2 = 1/2) (c) Image  1 : 24 noeuds (C0 = 1) 
(d) Image  2 (e) Image  3 (f) Image  4 (g) Image  5 (h) Ima ge  6 (i) Image  7 (j) Image  rdsultat  

(a), (b), (c): initial convergence of  the snake on the.first image from (d) to (i): contour evolution 
on a few images (j): average contour J?om the 7 images 

(a) Image I : 6 nodes (C2 = 1/4) (b) bnage 1 : 12 nodes ( C2 = 1/2) (c) Image 1 : 24 nodes (CO = 1) 
(d) Image 2 (e) Image 3 (~) Image 4 (g) Image 5 (h) linage 6 (i) Image 7 (j) Result. 
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et 
1 

(33) O. - NU(co) ~'~ l(x, y) 
(x, y)c ~// 

Le crit~re J est Equivalent h une Energie agissant sur 
le snake, car sa minimisation force le contour ~ entourer 
l'objet. 

La segmentation s'effectue par le biais d 'un algo- 
rithme itrratif stochastique [17] : 

1. on choisit alEatoirement un n~eud du snake, ainsi 
que la direction et l'amplitude selon lesquelles on 
vale faire se dEplacer (l'amplitude restant toutefois 
infErieure ~ un maximum fixE au prralable) ; 

2. on calcule J(s, o~) pour cette nouvelle position; 
3. la drformation est acceptEe si J dEcro~t, et rejetEe 

dans le cas contraire. 

L'itrration s'arr~te quand J cesse de drcro~tre. 
Pour plus de robustesse, vis-a-vis de l'initialisation 

en particulier, on peut effectuer une segmentation multi- 
resolution. Le snake initial comporte peu de points; une 
fois la segmentation effectuEe, on augmente le nombre 
de points et l 'on procrde ~ une nouvelle itrration. La 
convergence peut se faire ainsi en quelques Stapes jus- 
qu'h ce que l 'on parvienne h la resolution drsirre [21]. 

Le nombre de points du contour actif est choisi en 
fonction de la rrsolution dEsirre pour la segmentation 
finale. Dans les exemples prEsentEs, la distance entre 
n~euds se situe aux alentours de 3, ce qui convient pour 
bien segmenter les drtails les plus fins (Fig. 10). 

On voit sur les figures 10 et 11 que le contour prr- 
sente parfois de petits artefacts, ce qui s'av~re rapide- 
ment g~nant lorsqu'on essaie de suivre son 6volution au 
cours de la srquence. Une amrlioration possible consis- 
terait h interdire ce genre de drfauts en imposant un 
angle minimum entre deux segments consrcutifs du 
contour. 
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V. C O M P A R A I S O N  ENTRE 
LES DEUX MI~THODES 

La mEthode par recomposition d' image par analyse 
en sous-rEgions donne, au contraire, un rEsultat tout ~ fait 
acceptable ici. L'avantage de cette mEthode, selon nous, 
est qu'elle est susceptible de s'appliquer Egalement h des 
images en niveaux de gris, c'est-h-dire ot~ l 'on pourrait 
distinguer plus de 2 types de regions diffErentes. 

VI. C O N C L U S I O N  

Les techniques couramment utilisEes pour traiter les 
images courte pose ne sont pas adaptEes pour notre cas, 
soit qu'elles nEcessitent un materiel non envisage dans le 
cahier des charges (dEtecteur de front d'onde), soit que 
nos images ne correspondent pas aux conditions requises 
(condition d'isoplanrtisme dans le cas des techniques 
speckle). 

Nous avons donc dEveloppE une technique d'analyse 
statistique des images courte pose par une approche 
region. La caractErisation des diffrrentes zones de 
l 'image au cours de la srquence conduit h la definition de 
critOres portant sur l'intensitE et la forme locales de Fob- 
jet. L'application de ces crit~res permet d'obtenir une 
bonne estimation de l'objet recherchE. 

Par ailleurs, nous avons abord6 cette Etude sous 
l'angle fronti6re. Une approche bayesienne montre que 
l'estimation du contour de l 'objet peut ~tre obtenue en 
faisant la moyenne des positions des points du contour 
au long de la sequence. Un suivi de ces positions est 
alors nEcessaire pour calculer cette estimation. 

Une technique a 6t6 raise en ~euvre pour rraliser ce 
suivi : nous avons choisi d'utiliser des contours actifs 
statistiques de type rrgion. La convergence de ces snakes 
est correcte mais il appara]t parfois des artefacts au cours 
de la srquence qui viennent perturber le rEsultat. Une 
amelioration possible pour Eviter ces erreurs consisterait 
?~ poser des contraintes sur la forme du snake, comme 
cela se fait pour le calcul de l'Energie des snakes clas- 
siques avec les termes d'61asticitE et de rigiditr. 

La mrthode par approche fronti~re donne un rEsultat 
ici moins satisfaisant que la mEthode par recomposition 
d'image par analyse en sous-rEgions. Pourtant, c 'est une 
mEthode qui est a priori bien adaptEe h nos images, puis- 
qu'elle est basEe sur un decoupage de celles-ci en 2 
regions et 2 seulement; or, nos images sont quasi 
binaires. Par contre, le faible nombre de pixels par image 
fait que le moindre dEfaut de segmentation est rapide- 
ment prEjudiciable au rEsultat. Sur des images de plus 
haute resolution, cet algorithme devrait probablement se 
montrer plus h son avantage. De plus, ~ notre sens, le 
manque de robustesse de l'algorithme, qui se traduit par 
des dEfauts sur le contour de l'objet, devrait ~tre comblE 
en partie suite & l'application d'une contrainte supplE- 
mentaire sur la forme du contour, comme suggrrE en fin 
de la section prEcrdente. 
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