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Résumé – Nous proposons une méthode d’analyse d’observations multispectrales de galaxies dans le but d’utiliser l’information spectrale
pour raffiner les classifications morphologiques existantes. Nous avons opté pour une approche globale qui consiste à décomposer la galaxie en
utilisant un modèle paramétrique basé sur une interprétation physique. Nous espérons ainsi permettre une interprétation directe des résultats.
La méthode développée est entièrement automatique et s’appuie sur des algorithmes de Monte Carlo par chaines de Markov. Les évaluations
réalisées sur des images simulées et des images réelles sur 5 bandes montrent que cette méthode est robuste et précise.

Abstract – In this paper we propose a way to analyse multispectral observations of galaxies aiming at refining existing classifications with
spectral information. We propose a global approach which consists of decomposing the galaxy into a parametric model using physically mean-
ingful structures. Physical interpretation of the results will be straightforward. The proposed approach is fully automatic and performed using
Markov Chain Monte Carlo algorithms. Evaluation on simulated and real 5-band images shows that this new method is robust and accurate.

1 Introduction

La classification des galaxies est une étape importante pour
comprendre les schémas d’évolution et d’interaction des ga-
laxies. Les classifications actuelles reposent sur le schéma pro-
posé par Hubble en 1936 et étendu en 1959 par de Vaucou-
leurs [1]. Elles sont basées sur la morphologie en lumière vi-
sible des galaxies projetées sur le plan du ciel : les cinq classes
majeures (elliptique, lenticulaire, spirale, spirale barrée et irré-
gulière) sont caractérisées par la présence plus ou moins im-
portante de certaines structures.

De nos jours, de nombreuses techniques d’acquisition ont
été développées et des images couvrant un large spectre de
fréquences sont disponibles en grande quantité. Bien que ces
données multispectrales donnent accès à des traceurs impor-
tants de l’évolution galactique tels que l’histoire du taux de for-
mation d’étoiles ou la quantité de poussières, les systèmes de
classification actuels ne permettent pas de prendre en compte
simultanément les informations morphologiques et spectrales
disponibles. Nous cherchons donc à développer une méthode
d’analyse automatique d’images multispectrales de galaxies afin
de pouvoir proposer à terme une nouvelle classification combi-
nant la totalité de ces informations.

Au fil des années, deux types d’approches on été développées
pour l’analyse et la classification des galaxies. La première re-
pose sur la mesure directe de caractéristiques déterminées em-
piriquement (indice de symétrie, rayon de Pétrosian, indice de
concentration, clumpiness, etc.) [3]. La deuxième approche uti-
lise des techniques de décomposition sur différentes bases :

shapelets, analyse en composantes principales, pseudo bases
modélisant des structures fondamentales (bulbe et disque) [2].
Les paramètres mesurés au moyen d’une de ces méthodes sont
ensuite injectés dans un classifieur (machine à vecteurs de sup-
port, perceptron multicouches ou modèle de mélanges gaus-
siens).

La méthode de décomposition en shapelets [2] ou celle basée
sur la mesure de caractéristiques [3] ont été utilisées dans le cas
multispectral en travaillant bande par bande. Le classifieur est
alors utilisé pour réaliser la fusion des informations spectrales.
Cependant, les paramètres mesurés par ces méthodes sont très
souvent difficilement interprétables en termes physiques, il est
alors difficile de justifier les nouvelles classes proposées par le
classifieur. Pour pallier cette difficulté, nous proposons d’utili-
ser une décomposition en structures physiques telles que bulbe
et disque dont chaque paramètre a également une signification
physique.

Le modèle paramétrique de décomposition des galaxies en
structures physiques est bien connu des astronomes. Plusieurs
logiciels permettent de réaliser cette décomposition : Gim2D [4],
Budda [5] et Galfit [6]. Galfit et Budda permettent tous les
deux une décomposition en disque, bulbe et barre stellaire (au
moins) et utilisent des algorithmes déterministes avec les avan-
tages de rapidité d’exécution et de reproductibilité des résultats
mais le désavantage de la sensibilité aux paramètres initiaux.
Gim2D, le plus ancien, permet une décomposition en bulbe et
disque au moyen d’algorithmes stochastiques permettant une
automatisation aisée au détriment d’un temps de calcul im-



portant. Néanmoins aucun de ces logiciels ne permet une esti-
mation automatique à partir de données multispectrales. Nous
avons donc développé une nouvelle méthode d’estimation avec
un modèle paramétrique modélisant une observation multis-
pectrale d’une galaxie composée, pour le moment, d’un disque,
d’un bulbe et d’une barre stellaire.

2 Modélisation
Les galaxies sont constituées d’un ensemble possible de struc-

tures qui se caractérisent par leurs paramètres de forme, leur
population stellaire, la quantité de poussière et de gaz qu’elles
hébergent et leur dynamique. Ainsi, les galaxies elliptiques et
le bulbe central sont des concentrations sphéroı̈dale d’étoiles
relativement anciennes et donc dominées par des étoiles naines
ou des géantes plus rouges qu’une étoile comme le Soleil. Le
disque est une structure planaire s’étendant au delà du bulbe,
sa concentration stellaire est plus faible, il contient des étoiles
de tous âges et notamment des étoiles jeunes avec une quantité
plus ou moins grande de gaz et de poussières. Une barre stel-
laire dont la population stellaire est voisine de celle du bulbe
traverse parfois la galaxie. Les bras spiraux sont la matéria-
lisation d’ondes de densités qui parcourent le disque : ils sont
caractéristiques des galaxies spirales. Ils se manifestent par une
concentration de gaz et de poussières et la présence de régions
de formation stellaire (régions HII) voyant en particulier la nais-
sance d’étoiles massives très lumineuses de courte durée de vie.
Les galaxies irrégulières ne rentrent par définition pas dans ce
schéma de décomposition.

Dans cet article, nous tiendrons compte d’un bulbe (B), d’un
disque (D) et d’une barre stellaire (Ba). Les bras spiraux ne
sont pas modélisés car il n’existe actuellement aucun modèle
prenant en compte aussi bien leur forme que leur profil de
brillance. Des travaux futurs porteront sur la recherche d’un
tel modèle. La modélisation de chaque structure est divisée en
deux parties : d’une part un descripteur de forme permet de
définir la morphologie des isophotes (contour d’égale brillance),
d’autre part un descripteur de brillance permet de décrire la va-
riation de la brillance des isophotes en fonction de leur distance
au centre (c’est-à-dire un profil).

Le descripteur de forme utilisé est commun aux trois struc-
tures et consiste en une ellipse généralisée dont les paramètres
sont : abscisse cx et ordonnée cy du centre, élongation e (rap-
port du grand axe sur le petit axe), angle de position α et défor-
mation c. La longueur de l’axe majeur d’une ellipse passant par
le point (x, y) est alors donnée par :

r (x, y) =
(
|cosα(x− cx)− sinα(y − cy)|c+2

+
∣∣∣ cosα(y−cy)+sinα(x−cx)

e

∣∣∣c+2
) 1

c+2

(1)

Grâce au paramètre de déformation, l’ellipse peut varier conti-
nument d’une forme quasi rectangulaire à une forme étoilée,
ce qui permet de modéliser la barre stellaire, ainsi que l’aspect
particulier de certains bulbes.

La fonction de Sérsic [7] est utilisée comme descripteur de
brillance pour les trois structures : elle modélise le profil de
brillance le long de l’axe majeur de l’ellipse. Elle comporte
trois paramètres : le rayon effectifRe (rayon contenant la moitié

du flux total de l’objet), la brillance au rayon effectif Ie et l’in-
dice de concentration n :

I(x, y) = Ie e
−kn

((
r(x,y)
Re

) 1
n − 1

)
(2)

où kn est une fonction permettant d’assurer que le rayon ca-
ractéristique correspond à la moitié du flux total.

Chaque structure est décrite par une ellipse généralisée qui
définit sa forme dans toutes les bandes et autant de fonctions
de Sérsic qu’il y a de bandes. Les paramètres de déformation
(c) et de concentration (n) du disque sont constants. La barre
possède une variable supplémentaire Rmax appelée rayon de
coupure au delà duquel sa luminosité est nulle. De plus on sup-
pose que les structures ont un centre commun. Nous obtenons
un total de 11 + 8B paramètres libres avec B le nombre de
bandes d’observation.

Enfin, nous supposons que la PSF (Point Spread Fonction)
due à l’atmosphère est stationnaire sur l’image et son effet sur
l’observation est modélisé par une convolution. Les bruits qui
sont d’origines variées (bruit de comptage, électronique, de
quantification, etc.) sont approximés par un bruit additif gaus-
sien de moyenne nulle. Le modèle général s’écrit donc :

Y = Hm+ e (3)

où Y est l’observation, H la PSF, m =
∑
k Ik(x, y) la somme

des brillances des différentes structures k et e le bruit.

TABLE 1 – Les paramètres et leur loi a priori. Toutes les lois
candidates sont des gaussiennes dont la matrice de corrélation
(ou l’écart type pour les scalaires) est donnée dans la dernière
colonne. Dans le cas des algorithmes à direction adaptative, la
loi candidate permet de générer les premiers échantillons avant
que le système adaptatif ne prenne le relai. Dans le cas des
variables de brillance, l’algorithme de simulation ne requière
pas de loi candidate.

Structure Variable Support Corrélation-Écart type

B, Ba, D (cx, cy) Image
(

1 0
0 1

)

B

e [1 ;10] 1
α [0 ;2π] 0,5
c [-0,5 ;1] 0,1
I R+

R [0 ;200]
(

0, 16 −0, 02
−0, 02 0, 01

)
n [1 ;10]

D

e [1 ;10] 0,2
α [0 ;2π] 0,5
I R+

R [0 ;200] 1

Ba

e [4 ;10] 1
α [0 ;2π] 0,5
c [0,6 ;2] 0,1
I R+

R [0 ;200]
(

0, 16 −0, 02
−0, 02 0, 01

)
n [0,5 ;10]

Rmax [10 ;100] 1



3 Estimation

L’estimation des paramètres est un problème délicat pour
différentes raisons : la dimension de l’espace des solutions (51
pour une image sur 5 bandes), les nombreux minima locaux,
la possible multiplicité des solutions acceptables. Ainsi, nous
avons opté pour une formulation bayésienne du problème et
choisi l’estimateur du maximum a posteriori (MAP). Les lois a
priori utilisées sont pour le moment des lois uniformes (Tab. 1),
mais nous cherchons actuellement à définir des a priori plus in-
formatifs avec les experts. Dans un premier temps, pour valider
le modèle, nous avons privilégié la robustesse de l’algorithme
au détriment de la vitesse de calcul en utilisant des algorithmes
de Monte Carlo par chaines de Markov (MCMC) [8].

L’algorithme utilisé est un échantillonneur de Gibbs [9] qui
permet d’obtenir la distribution a posteriori des paramètres en
simulant itérativement chaque inconnue selon sa loi a posteriori
conditionnelle. La plupart des variables sont échantillonnées
séparément, néanmoins nous avons choisi d’échantillonner cer-
taines variables conjointement en raison de leur forte corrélation
(par exemple les paramètres de la fonction de Sérsic). En outre,
excepté les variables de brillance qui sont distribuées suivant
des gaussiennes à support positif et pour lesquelles il existe des
algorithmes efficaces de simulation [10], l’échantillonnage des
variables est réalisé au moyen de variations de l’algorithme de
Hastings-Metropolis (échelle et direction adaptatives [11]). Les
lois candidates ont été déterminées empiriquement par l’étude
des lois a posteriori. En outre, la technique du recuit simulé est
utilisé afin de faciliter l’exploration de l’espace des solutions.

4 Résultats

La méthode a d’abord été testée sur des images simulées.
Pour chaque paramètre nous mesurons deux valeurs : le MAP
et la variance de la chaine. Cette dernière nous fournit une es-
timation de l’incertitude sur ce paramètre. Nous avons pu ob-
server de bons résultats pour lesquels le résidu (différence entre
l’observation et l’estimation) ne contient plus que du bruit et les
structures non modélisées, tandis que la vérité terrain se trouve
dans le domaine d’incertitude (voir Fig. 1). Certains paramètres
comme l’élongation, l’angle de position ou le centre sont es-
timés avec une très grande précision (erreur relative inférieure à
0, 1%). Par contre, les paramètres de la fonction de Sérsic sont
plus délicats à estimer, en particulier dans le cas du bulbe où
l’information est portée par un faible nombre de pixels (d’ex-
tension équivalente à la largeur à mi-hauteur de la PSF). Les
erreurs relatives d’estimation vont alors de 5% pour le disque
et peuvent monter jusqu’à 20% pour le bulbe. Néanmoins, ces
erreurs semblent se compenser mutuellement car leur impact
sur le flux total mesuré et la vraisemblance est faible.

Les tests sur images réelles ont également confirmé la perti-
nence du modèle et de son extension aux données multibandes.
La figure 3 montre l’estimation de la galaxie PGC1282. On
constate que le résidu ne contient plus que du bruit et les struc-
tures non modélisées : les bras spiraux ainsi que des étoiles se
trouvant en avant plan. Des artéfacts dûs à une modélisation
imparfaite de la PSF sont également présents au centre de la
galaxie.

Par ailleurs, l’approche multi-spectrale permet d’accroitre la

FIGURE 1 – Exemple d’estimation sur une image simulée (une
seule des 5 bandes est montrée). À gauche : image simulée
composée d’un bulbe, d’un disque et d’une barre stellaire. Au
centre : résultat du processus d’estimation. À droite : résidu.

FIGURE 2 – Galaxie PGC10065 : un traitement monobande
(g) de cette image donne un résultat incorrect (ellipse rouge),
l’ajout d’une seconde bande (i) permet à l’algorithme d’obtenir
une bonne estimation (ellipse bleue).

robustesse du processus et assure la cohérence des mesures
entre les bandes (ce qui aurait été délicat avec un traitement
bande par bande). Par exemple, dans le cas de la galaxie spi-
rale PGC10065 (Fig. 2), lorsque la bande g est traitée seule, la
détection est perturbée par une étoile très brillante au premier
plan qui se trouve en haut de la galaxie (effet de projection), et
l’algorithme se focalise sur cet objet très brillant. Lorsque l’on
introduit une deuxième bande dans le processus (bande g et i),
l’algorithme estime correctement la galaxie.

Enfin, nous avons comparé les résultats obtenus avec notre
méthode avec ceux fournit par le logiciel Galfit. Nous avons
utilisé 5 images monobandes (contrainte imposée par Galfit)
extraites du catalogue PGC. Galfit demande une initialisation
assez précise des paramètres initiaux pour fournir des résultats
corrects : nous avons donc choisi d’utiliser les résultats de
notre méthode légèrement modifiés par un bruit gaussien pour
l’initialiser. Différents jeux de paramètres pouvant produire des
solutions acceptables, une comparaison paramètre par paramètre
n’est pas significative sans être accompagnée d’une évaluation
qualitative, nous nous sommes donc restreint à comparer l’er-
reur quadratique moyenne et les flux intégrés de chaque struc-
ture (le flux intégré étant une caractéristique fondamentale d’une
structure, on souhaite avoir des résultats aussi proche que pos-
sible entre les méthodes). On peut voir la bonne correspon-
dance obtenue dans le tableau 2.

5 Conclusion

Nous avons proposé une extension du modèle de décomposi-
tion en bulbe, disque et barre stellaire des galaxies aux images
multispectrales et un processus d’estimation entièrement au-
tomatique basé sur l’inférence bayésienne et des algorithmes



FIGURE 3 – Colonne de gauche : la galaxie PGC2182 (bandes g (4770 Å), r (6231 Å), et i (7625 Å)) est une galaxie spirale
barrée. Colonne du centre : estimation. Colonne de droite : résidu. Les images sont données en niveaux de gris inversés avec une
amélioration de contraste.

TABLE 2 – Comparaison entre notre méthode (N) et Galfit (G)
pour la décomposition bulbe-disque sur 5 objets du catalogue
PGC. Pour chaque ligne, la 1re colonne donne le numéro PGC
de l’objet, puis sont indiqués : l’erreur quadratique moyenne
normalisée par pixel (EQM), la magnitude du disque (MD) et
la magnitude du bulbe (MB) pour chaque méthode. (La magni-
tude est égale à −2, 5 log10 F + F0 avec F le flux intégré de
l’objet, le flux de référence F0 est ici arbitrairement fixé à 26.)

Obj (N)-EQM-(G) (N)-MD-(G) (N)-MB-(G)

2182 2,53 2,69 12,6 12,55 15,65 15,35
2600 122,64 122,82 11,69 11,60 15,17 15,20
3563 8,48 9,65 13,13 13,13 12,24 12,24
3584 7,25 7,27 12,18 12,18 14,73 14,74
5055 1,56 1,59 14,92 14,95 13,24 13,24

MCMC. Notre approche décompose l’observation multispec-
trale de manière globale dans une base de fonctions correspon-
dant à des structures physiques. En accord avec les experts, le
lien entre les bandes est réalisé en liant certains paramètres.
La méthode a été validée sur des images simulées et réelles
et a été comparée avec les résultats d’un autre algorithme de
décomposition.

Nous travaillons actuellement à l’enrichissement du modèle
avec l’ajout d’une fonction fournissant une description multis-
pectrale des bras spiraux. Nous souhaitons également définir
des a priori plus informatifs avec les experts et effectuer des
jeux d’évaluation plus exhaustifs.
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