N
N

N

HAL

open science

Segmentation d’Images solaires en Extréme Ultraviolet
par une Approche Classification floue Multispectrale

Vincent Barra, Véronique Delouille, Jean-Francois Hochedez

» To cite this version:

Vincent Barra, Véronique Delouille, Jean-Frangois Hochedez. Segmentation d’Images solaires en Ex-
tréme Ultraviolet par une Approche Classification floue Multispectrale. 2007. hal-00678265

HAL Id: hal-00678265
https://hal.science/hal-00678265

Submitted on 12 Mar 2012

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://hal.science/hal-00678265
https://hal.archives-ouvertes.fr

Segmentation d’Images solaires en
Extréme Ultraviolet par une
Approche Classification floue

Multispectrale
Vincent Barra! Véronique Delouille?
Jean-Francois Hochedez?

Research Report 07-07
2 avril 2007

'LIMOS, UMR CNRS 6158
2Observatoire Royal de Belgique, Avenue Circulaire, B-1180 BRUXELLES



Abstract

The study of the variability of the solar corona and the monitoring of its
traditional regions (Coronal Holes, Quiet Sun and Active Regions) are of
great importance in astrophysics as well as in view of the Space Weather and
Space Climate applications. Here we propose a multi-channel unsupervised
spatially-constrained fuzzy clustering algorithm that automatically segments
EUV solar images into Coronal Holes, Quiet Sun and Active Regions. Fuzzy
logic allows to manage the various noises present in the images and the im-
precision in the definition of the above regions. The process is fast and
automatic. It is applied to SOHO-EIT images taken from January 1997 till
May 2005, i.e. along almost a full solar cycle. Results in terms of areas and
intensity estimations are consistent with previous knowledge. The method
reveal the rotational and other mid-term periodicities in the extracted time
series across solar cycle 23. Further, such an approach paves the way to bridg-
ing observations between spatially resolved data from imaging telescopes and
time series from radiometers. Time series resulting form the segmentation
of EUV coronal images can indeed provide an essential component in the
process of reconstructing the solar spectrum.

Keywords: EIT Images, Fuzzy Logic, Multispectral clustering, Segmenta-
tion, Sun



Résumé

L’étude de la variabilité de la couronne solaire et le suivi de régions ca-
ractéristiques a sa surface (régions actives, trous coronaux) sont d’une impor-
tance capitale en astrophysique et pour le développement de la météorologie
de I'espace. Dans ce cadre, nous proposons un algorithme de segmentation
multispectrale d’images du Soleil acquises en extréme ultraviolet, utilisant
un algorithme de classification flou spatialement contraint. L’utilisation de
la logique floue permet de prendre en compte les imprécisions et les incerti-
tudes inhérentes a la définition des différentes régions d’intérét dans I'image.
La méthode est appliquée sur des images prises par le téléscope EIT du
satellite SOHO, depuis janvier 1997 jusque mai 2005, couvrant ainsi presque
I'intégralité d'un cycle solaire. Les résultats en terme de caractérisation géomé-
trique et radiométrique des régions actives et des trous coronaux sont en
accord avec d’autres observations menées par ailleurs. La méthode met de
plus en évidence des périodes dans la série temporelle étudiée, reliées a des
phénomenes de physique solaire connus.

Mots clés : Classification multispectrale, Images EIT, Logique floue, Seg-
mentation, Soleil
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1 Introduction

Le téléscope spatial EIT [Delaboudiniere(1995)] a bord du satellite SoOHO
prend plusieurs fois par jour des images dans quatre longueurs d’onde (17.1 nm,
19.5 nm, 28.4 nm et 30.4 nm), toutes acquises dans une fenétre temporelle de
30 minutes. Ces images peuvent donc étre considérées comme spatialement
recalées, et donnent pour chaque pixel une ensemble de quatre intensités qui
permettent de reconnaitre les régions classiques de ’atmosphere solaire que
sont les trous coronaux (CH), le soleil calme (QS) et les régions actives (AR).

Le probleme de la segmentation de ces images en général et de la détection
et du suivi de régions d’intérét en particulier a été traité ces dix dernieres
années par de nombreuses méthodes, toutes issues du traitement d’images, et
qui s’apparentent a des approches contour [Steinegger(1997)], [Veronig(2000)],
[Fuller(2005)], [Young(2003)], [Robbrecht et al.(2006)], région [Bornmann(1996)]
[Pettauer(1997)], [Steinegger(1997)] [Steinegger(1998)], [Hill(2001)], [Gao(2002)],
[Nieniewski(2002)], [Benkhalil 2003)], [Wagstaff(2003)] [Zharkov(2004)], [Berrili(2005)]
[Ortiz(2005)] ou coopératives [Bratsolis(1998)] [Portier-Fozzani(2001)] [Qahwaji(2003)].
Les méthodes issues de la reconnaissance des formes, appliquées a des données
multidimensionnelles ou multispectrales, ont démontré leur potentiel en seg-
mentation d’images, et ce dans de nombreux domaines allant de 'imagerie
médicale [Vannier(1991)] a I'imagerie satellitaire [Rangsanseri(1998)]. A notre
connaissance, seul [Dudok de Wit(2006)] a déja proposé une approche de seg-
mentation multispectrale des images EIT du Soleil, fondée sur une méthode
supervisée, donc impliquant 'intervention humaine pour l'entrainement de
I’algorithme. Nous présentons ici au contraire un algorithme totalement non
supervisée de segmentation multispectrale basée sur une méthode de classifi-
cation et sur la combinaison de trois aspects fondamentaux : 1/ l'utilisation
de la logique floue, permettant de prendre en compte I'imprécision et 'incerti-
tude dans les images (bruit, volume partiel) ; 2/ une représentation générique
de linformation au niveau du pixel et ; 3/ l'intégration d'un terme de
régularisation spatiale dans I'algorithme de classification.

2 Algorithme de classification multispectrale
floue

2.1 Rappel de logique floue

Les informations fournies par les images sont incertaines (bruit, rayons cos-
miques, blocs manquants) et imprécises (transitions entre régions). Nous
gérons ces ambiguités en utilisant une approche floue, et plus particulierement



en modélisant ’ensemble des informations dans le cadre de la logique pos-
sibiliste, introduite par Zadeh [Zadeh(1978)] & partir de ses travaux prin-
ceps sur la logique floue [Zadeh(1965)]. En théorie de la logique floue, une
mesure floue est une représentation de l'incertitude, donnant pour chaque
sous-ensemble Y de 'univers © un coefficient dans [0, 1] évaluant le degré de
certitude de la réalisation de Y. En logique possibiliste, cette mesure est une
mesure de possibilité II satisfaisant :

(@) =0

I1(2) =1

(V)T (UY;) = sup TI(Y)

Un évenement Y est complétement possible si II(Y) = 1 et est impossible
si II(Y) = 0. Zadeh a montré que II était completement déterminé par le cal-
cul de ses valeurs sur les singletons de 2. Ce dernier repose sur la définition
d’une distribution de possibilité 7 satisfaisant :

7:Q — [0,1]
x — ()
et telle que sup w(z) = 1.

Les distributfons de possibilité peuvent de maniere équivalente étre vues
comme des fonctions d’appartenance des ensembles flous F' des valeurs pos-
sibles de = € €, a partir de la définition de leur fonction caractéristique
HE
(Vo € Q)urp(z) = n(x)

Elles peuvent également étre facilement reliées aux probabilité, si elles sont
interprétées comme des fonctions de vraisemblance. De plus, elles offrent la
possibilité de déclarer 'ignorance a propos de la réalisation d’un évenement.
Considérons par exemple Y = {“le pixel x appartient a la région A"}, ou x
est un pixel de l'interface entre une région A et une région B. Un calcul de
probabilité donnera P(Y) = P(Y)) = 0.5 alors qu'un calcul en théorie des pos-
sibilités offrira & chaque évenement Y et Y la possibilité d’étre compléetement
réalisable (II(Y) = II(Y) = 1), laissant & une autre source d’information le
soin de lever I'ambiguité.

Dans la suite, 'ensemble des informations est modélisé sous la forme de dis-
tributions de possibilité.

2.2 Algorithme de classification possibiliste spatiale-
ment contraint

Depuis son introduction par Bezdek [Bezdek(1981)], I’algorithme des C moye-
nnes floues (FCM) a été utilisé en reconnaissance des formes et en segmen-



tation d’images, dans de nombreux domaines incluant l'imagerie médicale
[Philipps(1995)][Bezdek(1997)], la segmentahion d’images couleur en vision
[Baker(2003)], I'imagerie satellitaire [Rangsanseri(1998)] [Melgani(2000)], ou
l'identification du locuteur par analyse des levres [Leung(2004)].

Le FCM et ses dérivés sont des méthodes itératives qui recherchent C' groupes
compacts dans un nuage de points multidimensionnel de taille N. Ils asso-
cient a chaque élément z; d'un ensemble de descripteurs p-dimensionnels
X ={z;,1 <j < N,z; € R’} une partition floue U = (u;;),1 <i < C,1 <
j < N, dont les éléments u; ;, dans [0,1], sont les degrés d’appartenance de
x; a la classe i. L’idée sous-jacente est la minimisation de la variance totale
intraclasse

C N
Jp(B.U,X) =Y uld(z;, by) (1)

i=1 j=1

sous les contraintes

(Vie{l---C}H> uy <N et (2)

C
(Vjé{l“'N})Zuij=1 (3)

ou B = {by,---,bc} est 'ensemble des prototypes des centres de classe, m
est un parametre controlant le degré de flou de la partition résultante et d
est une métrique dans RP.

[Krishnapuram(1993)][Krishnapuram(1996)] ont montré que cet algorithme
calcule des degrés d’appartenance relatifs, assimilables a des degrés de partage
des points entre les classes. En effet, 'optimisation de (1) produit par
itérations de Picard des degrés d’appartenance u;; dépendant des distances de
x; a tous les centres de classe by, et pas seulement de d(x;, b;). Pour résoudre
ce probleme, Krishnapuram et Keller ont proposé un nouvel algorithme de
classification possibiliste : la fonction objectif est alors

Jp(B,U,X) = Z(Zu (z,bi +nZZ(1—uij)m> (4)

sous les contraintes

(Vie{l---CH> uy <N (5)



et

Le premier terme de Jp in (4) est la variance totale intraclasse, et le second
terme, provenant de la relaxation de la contrainte probabiliste (3), force u;;
a ne dépendre que de d(x;, b;), La contrainte (6) assure que U couvre X. Le
parametre 7; dans (4) est homogene a une distance et peut étre interprété
comme la distance moyenne des points dont le degré d’appartenance a la
classe 7 est égale a 0.5. [Krishnapuram(1993)] proposent de le fixer 7; a la
distance floue moyenne intraclasse :

Eu (x),b;

n; = N

Puisque nous projetons d’opérer une classification floue sur des données
provenant d’images, nous avons ajouté a Jp(B, U, X ) un terme de régularisa-
tion spatiale, qui force les degrés d’appartenance dans un voisinage a étre
aussi proches que possible. Nous considérons donc un probleme de classifi-
cation floue, dans lequel z; € R? est un vecteur de descripteurs représentant
le pixel j, pour tout pixel j dans I'image I. Ce vecteur modélise I’ensemble
des informations disponibles sur le pixel i. Si N est le voisinage du pixel j,
et N7 = N; U{j}, et en considérant que le mapping I — (R”)N est continu,
contraindre les degrés d’appartenance par rapport a un voisinage spatial est
équivalent a contraindre les voisinages dans RP. Nous proposons alors de
minimiser une nouvelle fonction objectif

Js(B,U, X) Z (Zuw > Bed(wg, b) + iy (1 —uij)m>

Jj=1 kENI Jj=1

sujette aux mémes contraintes que la fonctionnelle de 'algorithme de classi-
fication possibiliste, et ou

1 T
= ) 7
B { TN dle ) sinon (7)

En écrivant le Lagrangien de Jg, il est possible d’exprimer U et B, ce qui
permet d’écrire un algorithme itératif de calcul de ces deux matrices ;



1 -1 N

> Bd(w,b)\ ™ ull Y Br

ey — Y =
wy = |1+ [ = and b, =2 N

. N
T 5 Z !
j=1

u;; dépend maintenant de la distance entre ; et tous les x; € ./\fj régulari-
sant ainsi les degrés d’appartenance du pixel j par rapport a ses voisins.
Cet algorithme sera appelé dans la suite Algorithme de Classification Possi-
biliste Spatial (ACPOS). Pour chaque image I, il fournit les distributions de
possibilité 75y, = {ucw.i}, ﬂés = {ugs.i} et 75 = {uar;}, olt les ensembles
flous U sont calculés en assignant a chaque descripteur de pixel x € X un
degré d’appartenance aux trous coronaux (CH), au soleil calme (QS) et aux
régions actives (AR).

2.3 Initialisation des parametres

Pour notre application, nous avons choisi NV tel que Card(N7) = 9. Le
descripteur z; du pixel j est le vecteur de R? (i.e. p = 2) dont les composantes
sont les niveaux de gris de j dans les images EIT a 17.1 nm et 19.5 nm,
normalisés par les médianes correspondantes. La distance d est la distance
euclidienne R?, et pour des raisons d’éfficacité des calculs, m est pris égal a
2.

2.4 Segmentation

Une image segmentée est finalement calculée a partir des trois distributions
précédentes : chaque pixel x se voir affecter a la classe pour laquelle il a la plus
grande appartenance. A partir de cette image segmentée, mais également a
partir des distributions de possibilité des différentes régions d’intérét, une
analyse quantitative de la contribution des CH, QS et AR a l'irradiance du
Soleil peut etre effectuée.

3 Résultats et discussion

3.1 Les données

Les images utilisées sont des images issues du téléscope EIT, acquises entre
janvier 1997 et mai 2005, couvrant ainsi presque un cycle solaire. Chaque
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jour, deux images en (17.1 nm, 19.5 nm) acquises a moins de 30 minutes
d’intervalle sont retenues. Ces images ne contiennent aucun bloc manquant.
Nous avons analysé la partie ”on Disc“ du Soleil, i.e le disque défini par un
rayon de 0.95R, R étant le rayon du Soleil.

3.2 Prétraitements

les images sont tout d’abord prétraitées en utilisant la procédure standard
eit_prep de la librairie solar software (ssw).

Dans le but de prendre en compte la stabilité temporelle dans notre méthode,
nous avons tout d’abord déterminé B en segmentant avec 1’algorithme AC-
POS un sous-ensemble d’images EIT, couvrant ’ensemble des phénomenes
solaires et un cycle complet. Nous avons retenu pour cela 95 couples d’images
(17.1 nm,19.5 nm), un par mois, entre novembre 1997 et décembre 2005
(sauf pendant les périodes juillet-septembre 1998 et janvier 1999, le satellite
ayant été perdu). L’algorithme ACPOS a été appliqué sur un sous-ensemble
de M images, commencant toujours en novembre 1997, et nous avons suivi
I’évolution de B en fonction de M, avec b; = (b}"1b}*%)T pour chaque classe
1. la figure 1 présente les résultats obtenus dans le plan 17.1 nm . Nous avons
retenu pour chaque canal les centres de classes correspondant a des valeurs

stables de ce processus, et avons utilisé ces valeurs dans les appels suivants
de l'algorithme ACPOS.

700
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500+ !
1
1
m 400+ !
3 1
£ " CH !
8300r |-~ QS !
0 — AR+05 !
2 .
O 200t !
1
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1
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‘ ‘ ‘ ‘ ! ‘
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Figure 1: Evolution de B en tant que fonction de M a 17.1 nm



3.3 Images de classes et segmentations

Nous présentons les résultats de I'algorithme sur deux images, 1'une prise le
2 mai 1997 en période de minimum solaire (1;), et 'autre prise le 3 aott 2000
en période d’activité maximale du Soleil (I5). la figure 2 présente les images
originales, ainsi que les segmentation calculées. La figure 3 présente les trois
distributions de possibilité wly, )¢ et Ty sous la forme d’ensembles flous
(cartes d’appartenance).

I, (17.1 nm) I, (19.5 nm) Image segmentée

I, (17.1 nm) I5 (19.5 nm) Image segmentée

Figure 2: Images segmentées

3.4 Contribution de la structure solaire aux variations
d’intensité

L’image de segmentation permet de calculer des caractéristiques géométriques

(aires) et radiométriques (intensités intégrées, intensités moyennes) des diffé-

rentes régions d’intéret, sur la période d’étude. Les figures 4-5 présentent les

séries temporelles correspondantes.

Les régions actives évoluent globalement en phase avec le cycle solaire,
alors que les trous coronaux sont en opposition de phase. On remarque



I, : carte CH I : carte QS I : carteAR

I5 : carte CH I5 : carte QS I5 : carte AR

Figure 3: Images de classe

également des maxima locaux d’intensité pour le Soleil calme et les régions
actives (juillet 2000, février 2002), autour du maximum d’activité solaire

3.5 Analyse des séries temporelles

Nous nous concentrons ici sur l'analyse de l'intensité intégrée. Une estima-
tion précise des caractéristiques fréquentielles des séries temporelles, et une
étude des phénomenes non stationnaires sur ces séries, ont été effectuées par
une analyse en ondelettes de Morlet. Les figures 7,9, et 11 montrent les
coefficients d’ondelettes de Morlet, et les figures 8,10, et 12, représentent
le spectre en énergie, défini pour chaque périodicité 7, par la somme des
valeurs absolues des coefficients d’ondelettes exprimés en 7. Les périodicités
caractéristiques sont alors obtenues en examinant les maxima locaux de ce
spectre en énergie.

Deux fréquences principales sont identifiées : la période de rotation solaire
de 25-27 jours (dépendant de la latitude : 25.8 pour les AR, 26.7 pour les CH

10



o
©

o
o)

o
\'

o
o))

©
~

Areas (% on disc)
o
(03]

o
w

o
(V)

©
[E

ol
1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006
Year

Figure 4: Evolution de 'aire (en pourcentage) occupée par CH, QS et AR,
vus en 17.1/19.5 nm durant la période 1997-2005

et 27.1 pour le QS) et une période de 720 jours. D’autres fréquences moins
prononcées sont également exprimées et doivent maintenant étre analysées
et reliées a des phénomenes physiques sous-jacents.

4 Conclusion

Nous avons présenté ici une méthode de segmentation multispectrale qui per-
met de discriminer de maniere satisfaisante les différentes régions d’intérét de
I’atmosphere solaire, a partir d’images EUV. Les séries temporelles résultant
de cette analyse exhibent de nombreuses périodicités, dont certaines sont
en accord avec des phénomenes physiques observés (rotation différentielle
solaire), et d’autres qui douvent étre analysées et corrélées a des connais-
sances du domaine. Le calcul des séries temporelles a partir des images seg-
mentées donne un moyen de relier les observations des téléscopes, qui sont
biens résolues spatialement, et les séries temporelles issues des radiometres.
La méthode proposée ici peut alors devenir un composant essentiel dans une
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vus en 17.1/19.5 nm durant la période 1997-2005

méthode de reconstruction du spectre solaire.
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