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R�esum�e
Cette �etude pr�esente une m�ethode simple et e�cace de carac�
t�erisation de textures coupl�ee �a un mod�ele neuronal dans le
but d�obtenir une classi�cation des fonds marins en imagerie
Sonar� Un mod�ele autor�egressif �AR� lin�eaire est appliqu�e �a
l�image Sonar pour en extraire des attributs caract�eristiques
signi�catifs� Les performances de la m�ethode autor�egressive
sont �evalu�ees �a l�aide d�un classi�eur neuronal	 de type Per�
ceptron MultiCouche �PMC�	 qui distingue quatre types de
fonds 
 cailloux	 dunes	 rides de sable et sable� Les bons taux
de classi�cation rencontr�es pour chaque type de fond sur une
base distincte de la base d�apprentissage sont pr�esent�es�
Une originalit�e de l�approche r�eside dans le couplage perfor�
mant obtenu entre mod�elisation AR et module neuronal pour
l�application concern�ee�

Abstract
This paper presents a simple and e�cient method of texture
characterization with neural classi�er to recognize sidescan
sonar images� A linear AutoRegressive �AR� model is applied
to the sonar images in order to extract signi�cant features�
The AR modeling performances are evaluated through a neu�
ral classi�er	 a MultiLayer Perceptron �MLP�	 which is able
to recognize four sea�oors
 stones	 dunes	 ripples and sand�
Good results in classi�cation have been observed on a set of
real images 
 some of them are presented in this article�
An originality of this approach is due to the association bet�
ween AR model and neural classi�er�

� Introduction

Le sonar est un outil privil�egi�e pour obtenir une repr�esen�
tation des fonds marins� La cartographie des fonds marins et
l�aide �a la d�etection et�ou reconnaissance d�objets reposant sur
les fonds sont deux applications de l��etude men�ee sur la classi�
�cation des fonds en imagerie Sonar� L�image Sonar fait appa�
ra
�tre des zones dites d�ombre qui traduisent l�absence de signal
r�everb�er�e et des zones dites de fond qui caract�erisent la r�ever�
b�eration du signal sur le fond marin� Dans cette �etude	 nous
d�eveloppons un syst�eme de classi�cation supervis�ee d�images
Sonar permettant la distinction entre quatre types de fonds
marins 
 cailloux	 dunes	 rides de sable et sable �Fig���

La proc�edure de classi�cation se d�ecompose en deux �etapes
principales 
 l�extraction d�attributs pertinents et la classi��
cation de motifs� La constitution d�une base d�apprentissage
robuste est �egalement un point important dans le cas d�un al�
gorithme de classi�cation neuronale supervis�ee� Etant donn�ee
l�importance de l��etape de caract�erisation de textures	 nos ef�
forts se sont port�es sur les m�ethodes d�analyse de textures�
Parmi les m�ethodes d�analyse de texture les plus commun�e�
ment employ�ees �emergent les m�ethodes statistiques� Haralick���
pr�esenta en ���� la m�ethode des matrices de cooccurrence et
sugg�era quatorze param�etres pouvant 
etre extraits de ces ma�
trices caract�erisant les d�ependances spatiales de niveaux de
gris� Galloway��� explicita la m�ethode des longueurs de plage
en ����� De bonnes synth�eses sur les m�ethodes statistiques

se trouvent dans ��� et ����� Depuis	 d�autres auteurs ont uti�
lis�e une combinaison de plusieurs m�ethodes pour classi�er des
images Sonar����� L�inconv�enient de ces m�ethodes	 outre le
choix empirique d�une s�election de param�etres les plus repr�e�
sentatifs	 est leur incapacit�e �a g�en�erer des images �a partir des
param�etres extraits� Il s�ensuit ainsi une tr�es vraisemblable
perte d�informations lors du passage de l�image au vecteur�
param�etres�

Dans cette �etude nous proposons une m�ethode de caract�eri�
sation d�images Sonar haute r�esolution simple	 e�cace	 qui n�a
encore jamais �et�e �a notre connaissance appliqu�ee aux images
Sonar et qui permet de synth�etiser des images���� Il s�agit de
la mod�elisation autor�egressive bidimensionnelle dont la formu�
lation est donn�ee dans ����
Nous associons �a cette m�ethode d�extraction d�attributs perti�
nents un classi�eur neuronal de type PMC	 pr�ef�er�e �a un classi�
�eur de type bay�esien parce qu�il ne n�ecessite aucune hypoth�ese
sur les lois de probabilit�es et parce qu�il o�re une grande ro�
bustesse face au bruit�
Le paragraphe � explicite la m�ethode d�extraction d�attributs
caract�eristiques appliqu�ee aux images Sonar�
Le paragraphe � d�ecrit la structure et le fonctionnement du
classi�eur neuronal ainsi que la composition des bases d�ap�
prentissage et de test� Les r�esultats exp�erimentaux et leurs
analyses sont donn�es pour divers vecteurs d�attributs autor�e�
gressifs au paragraphe �� Ce dernier compare aussi l�approche
autor�egressive avec une autre m�ethode statistique bas�ee sur les
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matrices de cooccurrence�

            

Fig��a � cailloux

            

Fig��b � dunes

            

Fig��c � rides de sable

            

Fig��d � sable

Fig�� � Images repr�esentatives des fonds marins� Un pixel
repr�esente une zone de l�ordre de ���cm�

� Extraction d�attributs

��� Description du mod�ele AR �D

Un mod�ele AR �D d�ecrit lin�eairement les d�ependances spa�
tiales d�un pixel de l�image avec ses voisins�
Plusieurs types de voisinages sont possibles 
 causal	 semi� cau�
sal	 non causal��� La formation ligne par ligne des images So�
nar	 l�existence de corr�elations entre lignes et entre pixels d�une
m
eme ligne ainsi que les d�ependances spatiales correspondant
�a la sc�ene physique sugg�erent l�emploi d�un voisinage V non�
causal 

V � fpoints de coordonn�ees relatives �m�n� telles que

�m�n� � ��M � � � � M �� et �m�n� �� ��� ��g

Soit y�k� l� un pixel de l�image de taille K�L � � � k � K	
� � l � L �	 y�k� l� s��ecrit������ 


y�k� l� � �

MX
m��M

MX
n��M� �z �

�m�n��������

a�m�n��y�k �m� l � n� � e�k� l� ���

avec 


y�k �m� l � n� 
 pixel voisin de y�k	l� de coordonn�ees
relatives m et n

a�m�n� 
 coe�cient AR associ�e au voisin
y�k �m� l � n�

e�k� l� 
 erreur de pr�ediction sur le point y�k� l��

Remarque 
 la non�consid�eration de l�image sous forme d�un
tore induit une contrainte sur l�ensemble des pixels y�k� l� uti�
lis�es dans le mod�ele 
 fy�k� l�g est tel que � � k �m � K et
� � l � n � L 	 ��m� n� � V �

��� Estimation des param�etres

La r�epartition des luminances des pixels d�une image Sonar
n��etant pas gaussienne mais hybride �gaussienne pour l�ombre

et de Rayleigh pour les zones r�everb�er�ees����	 une m�ethode des
moindres carr�es �m�ethode de la Pseudo�Inverse� est pr�ef�er�ee �a
la solution du Maximum de Vraisemblance d�ecrite dans ��� qui
se place dans un cadre gaussien�

La relation � peut s��ecrire 


�y � �H�a� �e

o�u �y 
 vecteur des points y�k� l� de l�image
H
 matrice des points y�k �m� l � n� de l�image	

voisins de y�k� l�
�a 
 vecteur des coe�cients AR a�m� n�
�e 
 vecteur des erreurs de pr�ediction�

Nous recherchons le vecteur des param�etres �a qui minimise
k �y �H�a k� i�e� la variance de l�erreur de pr�ediction�
Pour cela	 la m�ethode de la Pseudo�Inverse est utilis�ee et la
solution du syst�eme est telle que 


H
T
�y � �HT

H�a

La matrice �HTH� est une matrice carr�ee de sorte que le
syst�eme est un syst�eme de type �n �equations n inconnues 
dont la solution est obtenue par une m�ethode de Gauss ou de
Gauss�Jordan�

��� S�election des param�etres

Soient A l�ensemble des param�etres a�m�n� 

A � fa�m� n� tels que �m�n� � ��M � � ��M �� � f��� ��gg
et � la variance de l�erreur de pr�ediction donn�ee par 


� �
�

�K � �M�� �L� �N�

X
k�l

e
��k� l�

Une s�erie d�analyses conduites sur des vecteurs�param�etres ex�
traits d�imagettes Sonar de taille ����� pixels a guid�e le choix
du vecteur d�attributs optimal�

� Taille du voisinage�
L�examen de plusieurs vecteurs de param�etres obtenus pour
plusieurs tailles de voisinage �M�N� � f������ ������ ������ �����g

a montr�e que le voisinage devait 
etre au moins d�ordre � ��M�N�

� ������ pour que la distinction entre les classes soit possible�
Le nombre de param�etres AR �a prendre en compte dans le cas
d�un voisinage d�ordre � ��M�N�������� est consid�erable� Par
souci de garder un nombre de param�etres raisonnable tout en
conservant assez d�information	 nous avons retenu les deux voi�
sinages ��	�� et ��	�� i�e de taille �� � pixels et � � � pixels�

� Sym�etrie �
Nous avons constat�e une sym�etrie quasi�totale des param�etres
autor�egressifs par rapport au param�etre de coordonn�ees
�m�n� � ��� �� pour toutes les imagettes Sonar et pour tous
les voisinages V consid�er�es 
 a�m�n� � a��m��n��
La prise en compte de cette caract�eristique permet de r�eduire

de moiti�e le nombre de param�etres AR et A devient A
�

tel
que 


A
�

� A� fa��m��n�g

� Int�er�et de la variance de l�erreur de pr�ediction�
Fig� repr�esente la variance de l�erreur de pr�ediction pour ���
imagettes r�eparties en quatre classes �equiprobables�
L�examen de la �gure montre que ce param�etre est tr�es dis�
criminant pour les trois classes �cailloux 	 �dunes et �sable 
dans la mesure o�u les courbes caract�erisant chaque classe ne se
chevauchent pas� La distinction de la courbe �rides de sable 
est moins �evidente�
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Devant le caract�ere discriminant manifeste de ce param�etre	

celui�ci est ajout�e �a l�ensemble A
�

devenant A
��

tel que 


A
��

� A
�

� f�g
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Fig�� � Valeurs de la variance de pr�ediction pour ���
imagettes r�eparties en � classes	 dans le cas d�un voisinage


�	��	 i�e de taille �� � pixels

Les quatre ensembles de param�etres A	 A
�

	 A
��

et A
���

�
f�g constituent les vecteurs caract�eristiques de l��etude� Leurs
performances sont �evalu�ees au �e paragraphe�

� Classi�cation neuronale

supervis�ee

L��etape de classi�cation a pour but d�a�ecter une classe �a
une image caract�eris�ee par un ensemble de param�etres�
Notre choix s�est port�e sur un classi�eur neuronal supervis�e
de type Perceptron MultiCouche entra
�n�e par un algorithme
de r�etropropagation du gradient���	 pour ses performances en
classi�cation d�images fortement bruit�ees�����

� Structure du PMC �
Le PMC est un r�eseau de neurones �a couches dont les nombres
de neurones constituant respectivement la couche d�entr�ee et
la couche de sortie sont �egaux au nombre d�attributs caract�e�
ristiques et au nombre de classes �a distinguer� Le nombre de
couches cach�ees et de neurones par couche cach�ee est variable�
Les meilleurs taux de reconnaissance pour cette application
sont obtenus avec une seule couche cach�ee contenant �� neu�
rones cach�es�

� Fonctionnement�
Un PMC fonctionne en deux temps� La phase d�apprentissage
est fondamentale� Elle consiste �a faire apprendre au r�eseau les
di��erentes con�gurations des vecteurs de param�etres caract�e�
ristiques des images de fonds que l�on souhaite classi�er� Pour
cela	 on utilise la r�egle usuelle de r�etropropagation du gradient
de l�erreur �erreur encourue entre la r�eponse calcul�ee par le
r�eseau et la r�eponse d�esir�ee qui est connue�� La phase de test
ou de g�en�eralisation consiste �a pr�esenter un vecteur de para�
m�etres inconnu �i�e� que le r�eseau n�a pas appris� en entr�ee du
r�eseau et �a observer la r�eponse qu�il fournit �i�e� le type de fond
reconnu��

� Bases d�apprentissage et de test �
La base d�apprentissage doit 
etre repr�esentative des di��erents
fonds que l�on souhaite reconna
�tre et signi�cative �types de
fonds � di��erents aspects pour un fond donn�e�� Ainsi sont in�
t�egr�es dans cette base d�apprentissage des �echantillons distincts
entre eux et repr�esentatifs des quatre fonds �a distinguer� Les
�echantillons de la base de test sont distincts des �echantillons
de la base d�apprentissage�

� Etude exp�erimentale

Une s�erie de tests a �et�e men�ee pour 
�� v�eri�er la sym�etrie des
param�etres! �� �etudier l�in�uence de la taille du voisinage! ��
v�eri�er l�int�er
et de l�attribut variance de l�erreur de pr�ediction!
�� �etudier la pertinence des param�etres retenus et �� comparer
la m�ethode autor�egressive avec une autre m�ethode statistique
bas�ee sur les matrices de cooccurrence�

Les bases d�apprentissage et de test se composent respective�
ment de ��� et ��� �echantillons qui sont tous distincts� Chaque
type de fond y est repr�esent�e de mani�ere quasi �equiprobable et
chaque �echantillon�image a une taille de �� � �� pixels� Pour
l�application	 nous avons utilis�e le module neuronal du logiciel
de traitement d�images Allegory d�evelopp�e par THOMSON�
Pour chaque s�erie de test	 nous faisons varier deux param�etres
de con�guration du r�eseau de neurones 
 le nombre de neurones
dans la couche cach�ee �unique� et le nombre de pr�esentations
de l�ensemble de la base d�apprentissage devant le r�eseau� Les
r�esultats sont donn�es pour le nombre de neurones et pour le
nombre de pr�esentations optimaux �ceux�ci correspondent �a un
taux de g�en�eralisation global maximal pour le test donn�e��

� Sym�etrie des param�etres �
Le tableau� donne les taux de reconnaissance par classe �en
"� obtenus pour les deux tailles de voisinage ��	�� et ��	�� et

pour les ensembles A et A
�

�

La r�eduction de A en A
�

ne modi�e quasiment pas les taux
de reconnaissance� Toute l�information prise en compte par le

r�eseau est contenue dans A
�

�

classes cailloux dunes rides sable global
voisinage �� �� �� �� ��
��	��
��� voisinage �� �� �� �� ��
��	��

��� voisinage �� �� �� ��� ��
��	��
voisinage �� �� �� ��� ��
��	��

Tab� � � Taux de reconnaissance 
en 
� pour � tailles de voi�
sinage� Mise en �evidence de la sym�etrie des param�etres�

� Taille du voisinage�
Tab�� met �egalement en �evidence la sup�eriorit�e d�un voisinage
��	�� par rapport �a un voisinage ��	��� Les r�esultats pour un
voisinage ��	�� et surtout pour un voisinage ��	�� montrent
une petite faiblesse du syst�eme �a reconna
�tre les fonds de type
cailloux� Celui�ci est souvent confondu avec la classe sable�

� Variance de l�erreur de pr�ediction�
Ce seul param�etre permet de distinguer nettement les classes
cailloux et dunes et dans une moindre mesure la classe sable
�Tab���� Par contre cet attribut ne convient pas pour la recon�
naissance de la classe rides de sable qui est confondue avec la
classe cailloux et surtout la classe sable� Cette constatation est
�a rapprocher des remarques faites en ���� Les taux de recon�
naissance par classe di��erent tr�es peu d�une con�guration de
voisinage �a une autre�

� Performance du vecteur A
��

�

L�ensemble A
��

est le vecteur de param�etres qui donne les
meilleurs r�esultats� Tab�� donne les taux de reconnaissance
obtenus sur la base de test pour chaque classe et pour les deux
voisinages� Le bon pouvoir de discrimination du param�etre va�
riance de l�erreur de pr�ediction pour la classe cailloux a permis
de rehausser le taux de reconnaissance des images de ce type�
Les taux de reconnaissance di��erent peu d�une con�guration
de voisinage �a une autre�
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�	�� et 
�	�� en consid�erant le vecteur de param�etres A
��

� Comparaison avec une autre m�ethode statistique�
Tab�� donne les r�esultats obtenus avec une autre m�ethode d�ex�
traction d�attributs 
 les matrices de cooccurrence� Les para�
m�etres utilis�es sont d�ecrits dans �������� Les m
emes bases de
test et d�apprentissage sont utilis�ees pour la comparaison� Les
taux de reconnaissance sont sensiblement meilleurs avec une
mod�elisation AR de l�image� La m�ethode des matrices de cooc�
currence pr�esente certes l�avantage d�
etre invariante en rotation
mais outre ses moins bonnes performances en classi�cation	 elle
est beaucoup plus co
uteuse en temps de calcul�

classes cailloux dunes rides sable global
matrices de ��� �� �� �� ��
cooccurrence

mod�ele AR ��� ��� ��� �� ��

Tab� � � Comparaison des taux de reconnaissance 
en 
�
obtenus par la m�ethode des matrices de cooccurrence et par
la mod�elisation AR pour un voisinage 
�	�� en consid�erant

le vecteur de param�etres A
��

�

� Conclusion

Dans cette �etude �	 nous avons d�evelopp�e une cha
�ne de clas�
si�cation d�images Sonar e�cace et robuste�
Elle consiste 
 �� �a extraire des attributs pertinents gr
ace �a
l�application d�un mod�ele AR �D sur l�image et �� �a utiliser
un classi�eur neuronal pour reconna
�tre quatre types de fonds
marins 
 cailloux	 dunes	 rides de sable et sable�
Cette m�ethode est e�cace parce que les taux de reconnaissance
sont particuli�erement bons 
 cailloux 
 ���"	 dunes 
 ���"	 rides
de sable 
 ���" et sable 
 ��"� Elle est originale puisqu��a notre

connaissance la mod�elisation AR �D associ�ee �a un classi�eur
neuronal pour reconna
�tre des fonds marins sur images Sonar
n�avait pas �et�e jusqu�alors exp�eriment�ee� Toutefois	 la mod�e�
lisation AR �D d�images Sonar ne fournit pas sous sa forme
actuelle des param�etres invariants en rotation i�e� une image
de rides de sable	 par exemple	 d�orientation tr�es di��erente de
celle apprise par le r�eseau	 peut ne pas 
etre reconnue comme
appartenant �a cette classe� Des �etudes sont actuellement en
cours pour pallier cet inconv�enient�
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