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Département Traitement du Signal et des Images

GET - Télécom Paris
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Introduction

Dans ce rapport nous présentons les premiers résultats de l’étude conduite sur l’impact
des résolutions variées affectant les images satellitaires, sur la constitution d’archives et sur
l’indexation de ces archives.

Dans une première partie (chapitre 1), nous présentons quelques réflexions générales
associées à la notion de résolution. Elles s’appuient tout d’abord sur quelques remarques
concernant la résolution, puis sur un inventaire des principaux capteurs d’imagerie haute
résolution disponibles ou à venir, conduisant au constatde la diversité des résolutions dispo-
nibles aujourd’hui, pour aboutir à quelques propositionsd’actions qui ont guidé nos travaux.

Dans une seconde étude (chapitre 2), nous nous penchons sur le problème de la robus-
tesse des primitives au changement d’échelle. Cette étude est conduite de façon à déterminer
quel champ d’échelles peut être couvert par un même jeu deprimitives mesurées à une
échelle précise. L’objectif de ce travail est de limiter le domaine où l’on sera amené à mettre
en place une politique d’adaptation aux changements d’échelle, par exemple par recalcul
des index ou par interpolation/extrapolation des index.

Puis, nous nous intéressons à deux problèmes fondamentaux en traitement d’image qui
l’un et l’autre abordent le problème de l’échelle, mais par des voies sensiblement différentes.

Le premier (chapitre 3) est celui de la mesure de l’échelle des éléments présents dans une
image. Il s’agit de proposer une approche rigoureuse qui permette, étant donnée une image,
de dire quelle est la taille caractéristique des éléments qui la composent. Pour cette mesure
d’échelle, une difficulté supplémentaire vient du fait qu’il s’agit à la fois d’une notion locale
et globale : localement, nous voulons savoir quelle taille d’élément caractéristique associer
à chaque pixel, et globalement, nous voulons être en mesure d’associer une échelle à une
image. Pour proposer cette mesure intrinsèque de l’image,nous sommes amenés à introduire
un critère numérique.

Dans la littérature, comme nous le verrons dans la suite dansla Section 3, il existe déjà
des méthodes de mesure d’échelle [18, 6]. Nous montrons lesidées de quelques unes de
ces approches, et nous proposons deux nouvelles méthodes.L’une est basée sur la variation
totale (TV), l’autre s’appuie sur le flot de la variation totale. La variation totale d’une image
régulière correspond essentiellement à la valeur du module de son gradient. La vitesse du
flot de la variation totale (TV) dépend de la taille et de la forme des régions dans l’image.
Chacune des deux méthodes consiste essentiellement en deux étapes. On réprésente d’abord
l’image dans l’espace multi-échelle linéaire, puis on calcule les critères numériques (la va-
riation totale ou la vitesse du flot de la variation totale dans notre cas) sur chaque échelle. On
peut ainsi déduire une échelle caractéristique à l’aide du graphe de cette mesure en fonction
de l’échelle. Nous reviendrons plus en détails dans les Sections 3.2 et 3.3 sur ces notions.
L’intérêt de la variation totale en traitement d’images est apparu avec le travail [28] en res-
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tauration d’images. On sait que l’espace associé des fonctions à variations bornées modélise
particulièrement bien la géométrie des images [23, 4].

Le deuxième problème (chapitre 4) est celui du comportement structure/texture d’une
image. Selon la résolution à laquelle on considère une image, elle peut apparaı̂tre comme une
texture ou de la géométrie. Typiquement, des images de zone urbaine à une résolution de 10
mètres ont un comportement essentiellement d’images texturées, alors que les mêmes scènes
à 25 centimètres ont essentiellement un comportement d’image géométrique. Il est facile de
deviner que ce deuxième problème est lié à celui du calcul de l’échelle des éléments d’une
image. Il nous faut là aussi proposer un critère numérique pour préciser le comportement
d’une image. C’est ce que nous faisons dans la Section 4 : nousproposons une méthode
pour déterminer le comportement géométrie/texture d’une image suivant la résolution, et
nous faisons le lien avec les mesures d’échelle des sections précédentes.

Le plan du rapport est le suivant.
Dans le premier chapitre, nous examinerons quelques propri´etés associées à la diver-

sité des images satellitaires (section 1.1.1), puis nous proposerons plusieurs stratégies pour
prendre en compte ces diversités (section 1.2).

Dans le second chapitre, consacré à l’étude expérimentale de la robustesse des primitives
d’indexation aux variations d’échelle, nous présenterons tout d’abord le protocole mis en
place : 2.1, puis nous présenterons les expériences conduites (section 2.3), enfin les résultats
et les conclusions qui établissent la robustesse des primitives (section 2.4).

Dans la Section 3, nous rappelerons quelques éléments sur la construction d’espaces
multi-échelles linéaires. La Section 3.1 présentera quelques notions fondamentales des me-
sures d’échelles, et introduira une mesure largement utilisée dans la littérature. Dans la Sec-
tion 3.2, nous proposerons une méthode de calcul de l’échelle d’une image basée sur la
variation totale. Dans la Section 3.3, nous comparerons cetteapproche avec une version
améliorée de celle de [6] basée sur la vitesse du flot de la variation totale. Dans la Section 4,
nous nous intéresserons au problème du comportement géométrie/texture d’une image, et
nous ferons le lien avec les mesures d’échelles proposéesprécédemment.

Nous terminerons par quelques remarques et perspectives en guise de conclusion.
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Chapitre 1

Echelles et ŕesolution

1.1 Introduction

L’une des problématiques actuelles de l’interprétationdes images issues des archives
satellitaires concerne la multiplication des satellites et des capteurs. Si l’on s’intéresse aux
seuls capteurs métriques ou décamétriques (de la classede SPOT), on trouve surtout aujour-
d’hui, outre les satellites militaires dont les images sonttrès peu disponibles, des images
issues des satellites SPOT 1 à 4, à résolution de 10 m, de SPOT 5 à résolution de 5m ou 2,5
m, de Quickbird, Ikonos ou Orbview en dessous d’un mètre. De nombreux autres satellites
sont attendus dans les années à venir, et en particulier lafamille des Pléı̈ades à résolution
sub-métrique. On passera en revue rapidement ces satellites au paragraphe 1.1.1.

Quels sont les problèmes spécifiques associés à la multiplicité de ces capteurs dans la
problématique de l’indexation et de la fouille de données? Ceci sera examiné au paragraphe
1.1.2.

Nous verrons ensuite diverses stratégies pour prendre en compte ces diversités, Cela
constituera la dernière section (section 1.2) de ce chapitre.

1.1.1 Quelles ŕesolutions ?

Cette étude est essentiellement centrée autour des satellites modernes à haute résolution
spatiale, et typiquement autour des satellites SPOT 5 et Pl´eı̈ades, donc des résolutions
évoluant de 70 cm à 5 m. Si l’on veut étendre la gamme des satellites concernés, on in-
cluera les satellites militaires ou les satellites à venirdont la résolution sera de l’ordre de 30
cm (em ”one foot resolution satellites”) et vers les basses résolution on s’arrêtera Spot 1-3
multibandes et aux meilleurs Landsat 7, soit environ 20 m. C’est donc une échelle de l’ordre
de 100 qu’il faudra pouvoir couvrir.

Le tableau 1.1 regroupe les principaux satellites civils (ouà usage dual) dans la gamme
de résolution qui nous concerne.

1.1.2 L’enjeu de la diversit́e en fouille d’image

Tout d’abord la spécificité des capteurs (sensibilité, résolution, agilité, périodicité de
repassage, époque de vie) fait que les images sont porteuses d’information potentiellement
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appareil pixel au sol (en m)
MOMS-01 (sur la navette challenger) 20
MOMS-2P (sur MIR PRIRODA) 6
Proba HRC (anglais) 18
Landsat 7 15
JERS-1 (Japon) avec OPT 18
AVNIR-2 (lancement 2005) 10
SPOT 1-4 Panchro et multispectral 10 et 20
SPOT 5 Panchro et multispectral 2,50 et 5
RESURS F1 (Russe) avec chambre KFA1000 10
RESURS F1 (Russe) avec chambre KFA3000 2
CBERS 1 et 2 (Sino-brésiliens) 20
CBERS 3 et 4 à venir 3
IRS 1C et 1D (Indien) (capteur PAN) 5,80
IRS P6 (Indien)(capteur LISS IV 6
IRS2A (lancement 2005) 5,10
Ikonos 2 1
futur Ikonos 0,50
QuickBird 2 0,82
Orbview 3 1 à 3
Orbview 7 (lancement prévu en 2007) 0,41
EROS A+ et B (Israel) 180 et 0,70
Pleı̈ades (prévu en 2007) 0,70
Formosat-2 (Taiwan) 2
SPIN-2 (Russie) 2

TAB. 1.1 – Les principaux satellites à résolution métrique oudécamétrique (ne sont pas
portés les satellites militaires), d’après [26].

complémentaire. Cette variété est une richesse que l’utilisateur souhaite utiliser, soit pour
chaque image individuellement, soit en recoupant ces diverses images (ce que l’on regroupe
souvent sous le vocablefusion).

Mais cette diversité est également un facteur de confusion et d’erreur car les appa-
rences de ces diverses images peuvent rendre plus difficile leur exploitation. Typiquement
lors d’une fouille de données, les critères qui permettent de rappeler des scènes d’intérêt
peuvent fonctionner pour un capteur mais pas pour un autre etl’on peut ainsi ignorer des in-
formations d’intérêt. C’est particulièrement vrai lorsque l’on fait des requêtes par l’exemple,
puisque les exemples sont issus d’une famille de capteurs etpeuvent rendre difficile le rappel
d’images d’autres capteurs.

Nous allons donc examiner comment l’on peut espérer résoudre certains problèmes as-
sociés à cette diversité (parmi lesquels la résolutionest l’une des sources de diversité les
plus évidentes). Tout d’abord nous examinerons les sources de diversité, puis nous ferons
un inventaire des techniques possibles pour prendre en compte spécifiquement la variété des
résolutions.
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1.1.3 La diversit́e des images

On peut classer de nombreuses façons les éléments de variabilité entre images. Nous
avons choisi de distinguer celles qui sont intrinséques àla scène, de celles qui sont liées au
système d’imagerie.

La diversit é dueà la sc̀ene observ́ee

La relative permanence des traits géomorphologiques et des grandes implantations an-
thropiques donne à la plupart des paysages une constance sur la durée des observations
satellitaires (les 25 dernières années) que l’on souhaite mettre à profit pour assurer une très
bonne robustesse des techniques de fouille d’image.

Néanmoins on ne peut négliger les évolutions des paysages et ces évolutions sont même
souvent un élément important de caractérisation des zones comme il a été montré dans [16]
en particulier. Ces évolutions peuvent être rangées selon diverses échelles de temps dans
lesquelles se passent les phénomènes, comme c’est détaillé dans [16] :

– les grandes évolutions des boisements, des cours d’eau, de l’urbanisation, prenant
place sur des décennies ;

– l’évolution du parcellaire, les constructions urbaineset les modifications routières et
des infrastructures, dans l’échelle de l’année ;

– les phénomènes saisonniers folliation, maturation descultures, et les accidents natu-
rels (feux, inondations) sur l’échelle du trimestre,

– les cycles des activités anthropiques : fumées d’usines, travaux agricoles, coupes de
forêts, évoluant de la semaine au trimestre ;

– les phénomènes météorologiques : pluies, neige, brouillards, à l’échelle du jour ou du
mois ;

– les nuages et les effets du vent (tempêtes, cyclones), lesactivités volcaniques, mais
aussi la hauteur du soleil, à l’échelle du jour ;

– les phénomènes ”instantanés” : avions, éclairs, voitures, bateaux, marées, etc.
Ces variations peuvent être périodiques (ou quasiment) et parfois prévisibles car on dis-

pose généralement d’éléments permettant de les faire intervenir lors de la fouille ou de
l’indexation (date de prise de vue, couverture nuageuse, bulletins météo, activités volca-
niques, hauteur des marées, niveau des rivières, ...), mais on dispose cependant rarement
de capacité pour les modéliser (sauf pour des problèmes simples (inondations, nuages,
brouillards, fumées, incendies). A notre connaissance elles n’ont jamais été prises en compte
pour améliorer les capacités des techniques de recherchedans les bases de données, aussi
bien sous des formes très simples que sur des modèles complexes de type GMES).

La diversit é due aux capteurs

Les capteurs interviennent également très fortement pour induire une diversité dans les
images collectées.

Tout d’abord la (ou les) gamme de sensibilité des capteurs diffèrent. Sans parler de
capteurs utilisant des longueurs d’ondes complètement différentes comme les radar et les
optiques, ou même les IR thermiques, il est rare qu’il y ait une correspondance exacte dans
les sensibilités spectrales. Là encore, à notre connaissance, peu d’efforts ont été faits pour
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modéliser les différences et - par exemple - calculer l’apparence d’une image SPOT5 comme
si elle était issue d’un capteur avec une sensibilité spectrale d’IKONOS ou de Landsat.
Très difficile pour ce qui concerne les images panchromatiques (à moins de disposer d’une
segmentation thématique et de connaı̂tre pour chaque classe les réponses spectrales), cette
opération serait probablement plus accessible à partir d’images multispectrales, et encore
bien meilleures à partir d’images hyperspectrales.

Une deuxième différence provient de la visée adoptée parle satellite. L’acroissement de
l’agilité des satellites autorise aujourd’hui de très importants dépointés par rapport au nadir
qui entraı̂nent trois types de différences :

1. des changements d’apparence dus à la parallaxe, en particulier dans les milieux ur-
bains, mais aussi sur toutes les zones fortement montagneuses ou à déclivité impor-
tante (falaises, carrières, barrages, etc.) ;

2. des changements de luminosité dus à l’angle d’observation ; ces différences sont généra-
lement mineures et tout à fait incluses dans les diversités soulignées en section 1.1.3,
sauf pour des aspects particuliers liés aux réflexions sp´eculaires et auxhot spots

3. des changements dus à la résolution(et en règle générale à la réponse impulsionnelle)
des capteurs qui ”filtrent” la scène, en laissant plus ou moins apparents des contenus
fréquentiels différents.

C’est cette dernière source de disparité, la plus importante puisqu’elle affecte directe-
ment le contenu de la scène, que nous allons maintenant prendre en compte.

1.2 Que faire avec la diversit́e de ŕesolution ?

1.2.1 D́efinitions et notations

Introduisons tout d’abord quelques définitions et notations qui nous seront utiles par la
suite. Il est en particulier important de clarifier le vocabulaire que nous utiliserons.

La grandeur directement accessible pour tout satellite estla distance au sol entre pixels
(par exemple 10 m pour Spot 1 à 4). Nous l’appellerons plus briêvementpixel au sol.

Plus complexe est le terme de résolution.
Il est commun de dire :� Le satellite Spot-1 a une résolution de 5 m, tandis que Spot-5 a

une résolution de 2,5 m.� . De même on dit :� Spot 5 est un satellite à plus haute résolution
que Spot-1.� Ces 2 phrases ne peuvent être simultanément vraies. La résolution est, par
définition [5], la mesure des plus petits détails distinguables, et cette définition valide la
première phrase. Mais l’usage a solidement établi la recherche de haute résolution comme
moyen d’accès aux fins détails et valide en ce sens la seconde phrase. C’est sur cet usage
que nous nous alignerons par la suite.

La r ésolutiond’un capteur s’exprime donc par sa capacité à distinguer des détails fins
et divers critères peuvent être proposés (celui de Rayleigh, déduit de la figure d’Airy, est
le plus connu [27]1). Des critères de résolution exprimés par un chiffre seulne sont pas
significatifs pour comparer finement des capteurs dont les r´eponses impulsionnelles sont

1bien adapté à des pupilles circulaires entachées de la seule limitation de la diffraction, le critère d’Airy
n’est pas très adapté aux capteurs CCD.
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différentes, mais ils sont très commodes. Afin de ne pas entrer dans une étude détaillée
de tous les capteurs satellitaires et de leurs réponses impulsionnelles après correction au
sol, nous considèrerons par la suite que les images fournies par les opérateurs des satellites
(après les traitements au sol) vérifient exactement le critère de Nyquist et donc la condition
limite d’échantillonnage de Shannon [22]2.

Sous ces hypothèses, nous exprimerons la résolution� de tous les satellites comme la
fréquence maximale au sol (exprimée en��� � ) qu’ils peuvent analyser, donc à partir du pas
d’échantillonnage au sol (le pixel au sol)

�
:

��� �
	 �

Une telle définition ne préjuge donc pas des capacités de deux satellites A et B de même
pixel au sol de distinguer de façon très différente des d´etails fins puisqu’à l’intérieur de la
bande passante commune, ils peuvent respecter plus ou moinsbien le contenu fréquentiel
des objets de la scène. Par contre, avec notre définition, tout satellite dont le pixel au sol est
de
	 � , a une résolution de

� � � � et neverraaucune fréquence supérieure à
� � � � .

Considérons inversement un objet de la scène, dont une dimension caractéristique est
 ,
(par exemple une cuve de diamètre
 ). Il ne sera perçu comme un objet de dimension
 par
un satellite de pixel au sol

�
que si 
�� �

. Les objets de dimension
�
 �
contribuent à

l’énergie du pixel auquel ils appartiennent à hauteur de leur contenu spectral dans la bande��� ������ ������ , les autres fréquences étant filtées par le dispositif d’acquisition. Ils apparaissent
donc comme des objets de taille

�
.

1.2.2 Un panorama des strat́egies

Confronté à la diversité des sources d’images, l’utilisateur qui consruit un système d’ar-
chivage, d’indexation et de fouille d’images peut adopter plusieurs points de vue plus ou
moins ambitieux.

Des archives śeparées

Dans une première approche, le concepteur peut choisir le point de vue du fournisseur de
données, pour n’indexer que les seules images qu’il produit, et à la limite du raisonnement,
pour indexer de façon spécifique chaque source d’images s´eparément.

Dans une telle approche, on s’appuie sur les spécificités ducapteur et du marché qu’il
engendre pour indexer au mieux (c’est à dire avec les performances de rappel et de perti-
nence les meilleures) les seules images issues, par exemple, de Spot-5.

Dans une telle situation, la résolution est généralementfixée par les capacités du capteur.
Le seul paramètre qui peut varier est alors celui lié à l’angle de visée qui induit des variations
modestes, mais réelles entre les images. Ce problème faitl’objet de l’étude du chapitre 2.

2Nous noterons que, pour un capteur solide, cette hypothèse est pratiquement impossible à satisfaire
puisque les matrices solides induisent un repliement de spectre qui ne peut être supprimé que par un filtrage
par l’optique de réception et que celle ci ne permet pas un filtrage sans perte. Un satellite optique est donc soit
aliasé soit redondant.
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On évoluera, à terme, vers des systèmes d’indexation spécifiques à chaque type d’images
(Spot, Ikonos, Pleiades, etc.) et bien sûr des systèmes de reconnaissance ou de fouille
séparés. On pourrait concevoir qu’un principe unique soitpartagé par ces systèmes (par
exemple l’indexation par les descripteurs d’Haralick, ou laclassification par SVM linéaire),
mais il serait surprenant que l’on aboutisse à des choix de paramètres identiques et la ”fac-
torisation” des moyens serait somme toute réduite.

Une approche normaliśee

Dans une autre approche, partant d’un tableau des satellitesexistants ou à venir, comme
le tableau 1.1, on peut choisir quelques échelles de référence auxquelles seront extraites
toutes les primitives quelle que soit la source des images.

Par exemple on pourrait concevoir que l’on prend pour référence des images ”virtuelles”
à pixel au sol de :

1 m, 2,5 m, 5 m, 10 m, 20 m

et bâtir un jeu de primitives pour chacune de ces échelles.On aurait bien sûr tout intérêt à
construire ces primitives à partir d’un schéma auto-reproduisant de façon à permettre son
extension à de nouvelles échelles si besoin est (par exemple comme le font les primitives
détectées par filtrage QMF). L’apprentissage se ferait également aux divers niveaux dis-
ponibles sur les exemples d’apprentissage (par exemple surdes exemples issus de Spot 5
THR, on commencerait au niveau 2,5 m) et la recherche se ferait naturellement vers les
seules images qui disposent de descripteurs à ce niveau : Ikonos, Quickbird, Spot 5, mais
pas SPOT 4).

Lorsqu’un satellite à haute résolution apparaitra, ses images seront indexées bien sûr à
la résolution la meilleure de la hiérarchie, mais aussi aux résolutions dégradées, soit par
calcul des primitives à basse résolution à partir des primitives à haute résolution (si c’est
possible), soit par mesure directe sur l’image HR, soit enfin par reconstruction d’une image
basse résolution et mesure sur cette image.

Si une image a une résolution intermédiaire entre deux résolutions de la hiérarchie de
normalisation (comme CBERS 3 à 3 m - cf. tableau 1.1), se pose un intéressant problème :
comment tirer profit au mieux de sa résolution sans dégrader l’image. Est-il possible d’ex-
trapoler les descripteurs à la résolution supérieure inconnue (ici 2,5 m) ? Cette question est
en partie abordée au chapitre 2.

Des questions délicates apparaissent sur le choix des résolutions de référence. Nous
avons présenté ci-dessus un choix� dyadique� qui couvre de façon particulièrement écono-
mique la gamme d’intérêt et qui s’appuie sur la résolution à 10 m en raison de la grande
disponibilité des images de Spot 1 à 4. Un autre choix pourrait s’appuyer sur la résolution
des images des satellites à venir (comme Orfeo), puisque c’est à leur intention que l’on
étudie le système. On tomberait alors sur une succession d’échelles du type :

0,75 m, 1,50 m, 3 m, 6 m, 12 m, 24 m.

Enfin on pourrait s’accorder sur des résolutions non régulières, mais ”servant” au mieux
l’existant et le futur, et s’appuyant donc sur les systèmesd’imagerie les plus diffusés, du
genre :
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0,75 m, 1,50 m, 2,5 m, 5 m, 10 m, 15m.

Il est clair que ces décisions seront difficilement prises de façon unilatérale si l’organisme
qui les prend ne dispose d’une très solide avance technologique.

Une approche par invariants

Très répandue dans le domaine de la fouille de données du multimédia, l’approche par
invariants consiste à extraire des primitives qui se retrouvent identiques à des échelles di-
verses. Compte tenu des spécificités de l’imagerie satellitaires, les seules invariances impor-
tantes sont l’invariance par rotation et l’invariance d’échelle et non l’invariance perspective
qui rend le calcul d’invariants particulièrement délicat dans le domaine du multimédia.

Pour notre application, les outils de l’analyse linéaire (comme les ondelettes de Gabor
ou les QMF par exemple, ainsi que les moments) permettent de construire assez aisément
de telles primitives.

Ces approches doivent être considérées avec une grande prudence car elles supposent
que l’objet cherché est rare et que sa manifestation sous des apparences différentes reflète
la diversité des capteurs seulement. Or ce n’est pas toujours le cas : des vergers d’essence
différentes (par exemple des pêchers et des noyers) peuvent avoir des aspects très sem-
blables, l’un avec un pixel d’un mètre, l’autre avec un pixel de trois mètres. Les primitives
invariantes perdront ces nuances.

Une approche� orientée objet �

Dans cette approche, on oublie les sources d’images existantes et l’on s’intéresse ex-
clusivement aux scènes observées. Elles appartiennent bien sûr à des paysages très variés :
zones vierges (forêts, savanes, déserts, toundra,.̇.), zones agricoles (vergers, parcellaires,
cultures extensives, ...), zones urbanisées (centre ville, villages, banlieues, zones résidentielles)
ou aménagées (usines, centres commerciaux, serres, chantiers, ...). chaque type de paysage
se caractérise par des échelles et des résolutions spécifiques, mais également par des primi-
tives pertinentes. C’est à ces échelles, si elles sont pr´esentes dans l’image, que seront faites
les mesures de primitives sur toute image qui se présente. Les étapes d’apprentissage, ainsi
que la fouille reprendront également ces échelles et l’onsélectionnera les seules images qui
offrent une résolution suffisante pour la tache attendue.

On sent que la détermination d’échelles significatives pour un paysage donné est une
démarche très proche d’une indexation sémantique puisqu’elle associe des mesures à des
classes et probablement de façon implicite des classes à des mesures.

Très satisfaisante pour l’esprit, cette approche pose quand même un certain nombre de
problèmes assez difficilement solubles en l’état de nos connaissances.

1. Existe t’il aujourd’hui un ”inventaire” incontesté despaysages d’intérêt ? Cet inven-
taire est-il susceptible de satisfaire des communautés très différentes concernées par :
la défense, l’aménagement du territoire, la préventiondes risques, l’agriculture, la
prospection géologique ou forestière, etc. ? Imagine t’on aujourd’hui que nos classifi-
cations satisferont également les utilisateurs du futur ?

2. Les objets sont-ils eux-mêmes liés à quelques échelles significatives qui s’imposent ?
Ces échelles ne dépendent-elles pas de l’espace et du temps ?
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3. est-on capable d’identifier, lors de l’indexation de l’image, les divers paysages ren-
contrés de façon à mesurer les bonnes primitives en chaque point ?

Il semble important de pouvoir explorer un peu cette piste etnous l’avons fait de deux
façons :

1. en démarrant une étude sur la répartition des paysagesdans les imageries satellitaires.
Ces travaux sont en cours, ils ont déjà vu la collecte de plus de 4 000 échantillons de
paysages significatifs et par ailleurs ils ont permis de construire une base de données
pour recevoir et manipuler ces échantillons (et les concepts sous-jacents) (stage de J.
Siyar). Ces travaux seront présentés ultérieurement.

2. en essayant de déterminer quelles sont les échelles lesplus significatives pour un
paysage donné. Ces travaux sont présentés aux chapitres3 et 4.

Les travaux identifiés au point 1 ci-dessus sont de longue haleine. Ils devraient s’appuyer
sur plusieurs types de travaux :

– sur une bonne connaissance de l’espace multidimensionneldes primitives extraites, et
en particulier de leur distribution (clusters, hiérarchies, etc.) ;

– sur l’inventaire des méthodologies de classification despaysages selon les divers do-
maines thématiques ;

ils pourraient aboutir, à terme à des propositions raisonnées de représentation des pay-
sages tels qu’ils se manifestent en télédétection, et éventuellement à leur structuration en
ontologie.
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Chapitre 2

Robustesse des primitives au changement
d’ échelle

Dans ce chapitre, nous allons essayer de répondre à une question précise : considérant un
ensemble homogène d’images (en l’occurence celles de SpotPanchro à 5 m de résolution)
considérant une procédure de recherche fixée à une résolution nominale (comportant l’in-
dexation, l’apprentissage puis la fouille), peut-on plonger des images à une résolution diffé-
rente, sans aucune précaution, et obtenir des performances de rappel satisfaisantes ? On voit
que l’on répondra ici, en particulier, à 2 interrogationsque nous nous sommes posées au
chapitre précédent :

1. faut-il tenir compte de la résolution exacte des images lorsque le satellite a une visée
légèrement oblique, ou lorsqu’il change d’altitude ?

2. dans le cas où l’on choisit des échelles de référence pour indexer les images, peut-on
appliquer les procédures définies pour une résolution� de référence à un satellite de
résolution� ��� ?

2.1 Protocole exṕerimental

On cherche donc à classifier les images satellitaires de différentes résolutions à partir
d’une base de données d’apprentissage construite sur une seule résolution. La classification
est basée sur la méthode SVM [29] à l’aide des caractéristiques extraites sur les images
satellitaires. De plus on se concentre sur l’indexation par les textures telles que définies dans
nos études antérieures [7]. Enfin on s’attachera à des classes simples : nuage, mer, désert,
forêt, ville et champs.

Il existe de nombreuses méthodes d’extraction des caract´eristiques de texture, méthodes
basées sur le filtrage [11] [20] [21] [19], méthodes basées sur les informations statistiques
de l’image [11] [15], etc. Dans nos travaux antérieurs, nousavons sélectionné un cer-
tain nombre de méthodes particulièrement efficaces et nous avons également défini les pa-
ramètres qui convenaient. Pour notre objectif, il est int´eressant de vérifier si les caractéristi-
ques extraites à l’aide de ces méthodes sont robustes au changement de résolution. On étudie
donc ici la robustesse des caractéristiques que l’on a extraites à l’aide des méthodes de GA-
BOR, de HARALICK et de QMF par rapport au changement de résolution.
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Le schéma de travail est le suivant : disposant d’imagettesd’apprentissage à la résolution
nominale (dans notre cas,

� ���������
	�� ), on extrait, à cette résolution, les primitives les plus
adaptées à l’indexation (comme nous l’avons fait dans nostravaux antérieurs), puis on en-
traine les classifieurs (SVM) à partir de ces primitives. Parailleurs, disposant d’imagettes à
des résolutions différentes (allant de

	�
�� ���������
	�� à � 
�� ���������
	�� ), on les indexe à l’aide de
primitives obtenues par les mêmes algorithmes (sans tenircompte donc de la différence de
résolution). On utilise alors les classifieurs à résolution nominale pour classifier ces ima-
gettes à résolution différente, et on évalue les performances des classifications.

2.2 Extraction des caract́eristiques

Dans cette section, trois méthodes d’extraction de caract´eristiques sont introduites : GA-
BOR, QMF et HARALICK.

La méthode de GABOR est basée sur les filtres de Gabor. Ce sont effectivement des
fonctions gaussiennes centrées à diverses fréquences et de différentes largeurs. On peut par-
titionner le domaine fréquentiel à l’aide de ces filtres enréglant les centres et les largeurs.
On utilise les moyennes et les variances des images ainsi filtrées comme caractéristiques.
Les détails de cette méthode peuvent être touvés dans [7].

La méthode de HARALICK est basée sur la matrice de cooccurrence. Celles-ci comptent
le nombre de paires de pixels séparés d’un certain déplacement fixé. Chaque élément dans
cette matrice réprésente le nombre de paires de pixels dont les niveaux de gris correspondent
à la position de cet élément dans la matrice. Ensuite on calcule des propriétés statistiques
de ces matrices, e.g. le contraste, le moment angulaire, etc.,que l’on prend comme ca-
ractéristiques. On peut trouver les détails dans [7].

La méthode QMF procède par une décomposition en ondelettes de l’image. On cal-
cule les moyennes et les variances des coefficients d’ondelettes qui sont utilisées comme
caractéristiques, cf. [7]

2.3 Expériences

2.3.1 La base de donńees de texture

Afin de procéder de façon très semblable à nos travaux ant´erieurs, nous avons extrait�
classes de textures des images SPOT 5 originales (à la résolution de

� ���������
	�� ). Les � classes
sont :nuage, mer, désert, ville, champset forêt. On note��� la classenuage, � � la classemer,
etc. Pour chaque classe, il y a

�����
vignettes, i.e. des petites images de taille��������� pixels.

On note alors � �!�!"$#&% , �('*)+' �����
la
)

ème vignette de la classe�," de résolution
� ���-�����
	�� .

Par exemple, �!. correspond à la
	�/

ème vignette dans la classenuage, et  �1032 correspond à
la � � ème vignette de la classedésert. Un exemple des vignettes de SPOT5 est montré dans
la figure 2.3.2.
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FIG. 2.1 – Une image de SPOT5 à la résolution de
� � sur les champsc

�
CNES

2.3.2 Les vignettes de ŕesolutions diff́erentes

Pour tester la robustesse des caractéristiques sur l’échelle, on va classifier les vignettes
de différentes résolutions par les classifieurs qui sont obtenus à partir des vignettes d’une
certaine résolution fixée. Dans notre cas, les vignettes d’apprentissage sont toujours à la
résolution de

� ���-�����
	�� , et les vignettes à classifier ont des résolutions variantde
	�
 � ���������
	��

jusqu’à � 
 � ���������
	�� . Au sein de cet intervalle, on utilise
	�/

résolutions différentes.

Pour chaque échantillon, la résolution est calculée par:

��� � �
����� ) � � ��� �	� � 	 � ��
 � ��/ ��
 � ���������
	��

où � prend les valeurs
� � � � 	 � 
 
 
 � � et où la fonction����� ) � � � 
�
���� �

est égale à l’entier le
plus proche de� .

Malheureusement, nous ne disposons que d’une très petite séquence d’images qui cor-
responde à toutes les résolutions��� sur un même site (la séquence sur Salon de Provence).
Elle ne contient pas une variété suffisante de chacun des paysages que nous souhaitons dis-
tinguer. Nous ne pouvons donc pas conduire l’expérience en utilisant des images réelles à
chaque étape.

Nous procédons donc à partir de la base de données que nous avons constituée à l’échelle
nominale de 5 m, et nous créons les images aux échelles différentes par filtrage ou par
interpolation.

Les images filtrées (à résolution plus faible) sont obtenues par un filtre passe-bas parfait
à partir de la scène originale. Les images ainsi obtenues de � � � ��� pixels couvrent donc un
champ plus large que l’imagette nominale correspondante.

Pour les résolutions plus hautes, on utilise plusieures m´ethodes d’interpolation : le plus
proche voisin, l’interpolation bilinéaire et les interpolations par splines d’ordre

	
,
�

et � , de
façon à étudier l’influence de l’interpolation dans l’indexation.

On notera� � la méthode par plus proche voisin,� � la méthode bilinéaire.� � , ��� et
� 0 correspondent respectivement aux méthodes de spline d’ordre

	
,
�

et � .

On peut donc noter ����� ��� � �!�!"$#&% la vignette à la résolution��� obtenue par la méthode d’in-
terpolation � � à partir de la vignette � �!�!"$#&% , e.g. la vignette �� � � � �1032 est la vignette à la
résolution de

	�
 � ���������
	�� obtenue par interpolation bilinéaire à partir de la vignette  �1032 .
Des exemples des vignettes aux résolutions de

	�
 � � et � 
�� � sont montrés respective-
ment dans les figures 2.2 et 2.3.

19



(a) (b) (c) (d) (e)

FIG. 2.2 – Les images à la résolution de
	�
�� � obtenues à partir de l’image de résolution 5m

à l’aide de l’interpolation par le plus proche voisin (a), bilinéaire (b), la spline d’ordre 2 (c),
3 (d) et 4 (e)

(a) (b) (c) (d) (e)

FIG. 2.3 – Les images à la résolution de� 
 � � obtenues à partir de l’image de résolution 5m
à l’aide de l’interpolation par le plus proche voisin (a), bilinéaire (b), la spline d’ordre 2(c),
3(d) et 4(e)

2.3.3 La validation croiśee

Pour éviter l’effet du choix des vignettes d’apprentissage, lors de la validation, on procède
par tirage aléatoire et on fait

�
expériences. Chaque fois, on utilise

/��
vignettes d’apprentis-

sage et
	 �

vignettes pour le test. Plus précisément, supposons que l’ensemble
� � ��� ) � � � �('

� ' ����� ��� ���
contient tous les nombres entiers entre

�
et

�����
rangés dans un ordre

aléatoire. On construit
�

ensembles d’apprentissage :

� � � �	�  � �!�!"$#&%�
� � �(' � ' /�� 	�
 � '�� ' � �
� � � ���  � �!�!"$#&% 
 � � 	��(' � ' ����� 	�
 � '�� ' � �

� � � ���  � �!�!"$#&%�
� � � � ' � ' ����� � � � ' � ' 	�� 	�
 ��'�� ' � �
� � 0 ���  � �!�!"$#&%�
� � � � ' � ' ����� � � � ' � ' � � 	�
 ��'�� ' � �
� � 2 ���  � �!�!"$#&%�
� � /�� ' � ' ����� � � � ' � ' � � 	�
 ��'�� ' � �

De plus pour la résolution��� et la méthode d’interpolation� � , on forme
�

ensembles de
test : ��� ��� ��� � �	�  �� � ��� � �!�!"$#&% 
 � � � ' � ' 	�� 	�
 � '�� ' � �

��� � � ��� � ���  �� � ��� � �!�!"$#&% 
 � � 	��(' � ' � � 	�
 � '�� ' � �
��� � � ��� � ���  �� � ��� � �!�!"$#&%�
� � � �(' � ' � � 	�
 � '�� ' � �
��� � � ��� 0 ���  �� � ��� � �!�!"$#&%�
� � � �(' � ' /�� 	�
 � '�� ' � �
��� ��� � � 2 �	�  ���� � � � �!�!"$#&%�
� � /�� ' � ' ����� 	�
 � '�� ' � �
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On classifie les images dans
��� ��� � � � par le classifieur entrainé par les images dans

� �
� ,

où
� ' � ' �

et � � �
. Enfin on calcule la moyenne� 	 ��� � d’erreur de classification pour la

résolution� � et la méthode d’interpolation� � .

2.4 Résultats

2.4.1 Robustesse des caractéristiques extraites par les ḿethodes GA-
BOR, HARALICK et QMF

Dans cette section, les résultats de la classification sont présentés dans les figures 2.4,
2.5 et 2.6. Pour la méthode de GABOR, on utilise toujours

�
échelles et� orientations,

donc la dimension de caractéristiques est
� � ��� 	 � 	 � . Pour HARALICK, on utilise���

caractéristiques sur� directions et on calcule la moyenne et la variance de ces
���

ca-
ractéristiques, donc il y a au total� 	 � � 
 � ��� ��� / caractéristiques pour chaque image.
La distance de HARALICK est toujours

�
pixels. Pour QMF, on utilise

�
échelles, donc il

y a
� � � � 	 � ��/

caractéristiques. De plus, les classifications sont réalisées à l’aide de la
machine à vecteurs de support (SVM).

Dans ces figures, on peut constater que :
1. Quelle que soit la méthode d’extraction des caractéristiques et pour les méthodes d’in-

terpolation bilinéaire ou au plus proche voisin, quand la résolution est proche de
� ���-�����
	�� ,

on peut toujours obtenir un résultat relativement bon. Parcontre quand la résolution s’éloigne
de

� ���������
	�� , le résultat se dégrade un peu, modérément pour la méthode HARALICK et
GABOR, plus nettement pour QMF.

2. La méthode de HARALICK est la plus robuste non seulement par rapport à la résolu-
tion mais aussi par rapport à la méthode d’interpolation.Par contre, pour les deux autres
méthodes, quand on utilise les interpolations splines, les résultats se dégradent considérablement.
La raison est que ces deux méthodes sont basées sur le filtrage, et l’interpolation spline est
également aussi un filtrage passe-bas, il peut diminuer beaucoup les irrégularités des images.
Comme on utilise les moyennes et les variances comme caract´eristiques pour la méthode de
GABOR et la méthode QMF, l’interpolation spline a donc une grande influence sur les ca-
ractéristiques.

2.4.2 Ŕesultats sur les caract́eristiques śelectiońees

On a procédé au paragraphe précédent en conservant toutes les primitives pour in-
dexer et classifier les images, mais on sait (cf. notre préc´edent rapport [7]) que l’on peut
considérablement réduire le nombre de caractéristiques utilisées par une sélection lors de
l’apprentissage. Est-ce que l’on peut encore utiliser un petit nombre seulement de primitives
si l’on ne travaille plus à la résolution nominale ?

Comme on a vu ci-dessus que la méthode de HARALICK est la plus robuste par rapport
au changement de résolution, on va ici s’intéresser plus précisément à cette méthode et à
la robustesse des caractéristiques de HARALICK. La question peut être reformulée de la
façon suivante :
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FIG. 2.4 – Résultats des classifications à partir de
	 � caractéristiques de la m’ethode de

GABOR par rapport aux différentes résolutions. L’axe horizontal est la résolution et l’axe
vertical représente les taux de classification. Légende :0 - interpolation au plus proche
voisin, 1 - interpolation bilinéaire, 2, 3 et 4 - interpolation spline d’ordre 2, 3 et 4. On note
que les interpolations splines associées au classifieur par GABOR sont inacceptables.

Si l’on utilise
�

caractéristiques de HARALICK parmi les� /
, est-ce que les résultats

restent toujours comme ceux montrés dans la figure (2.5) ?
On utilise trois méthodes qui sont présentées dans [7] pour sélectioner

� �
parmi les� /

caractéristiques :

1. la méthode de FISHER (qui est basée sur l’analyse discriminate linéaire de Fisher),

2. la méthode de RFE (qui est basée sur l’estimation de poids relatifs à l’optimisation
d’un problème de discrimination linéaire qui peut être résolu à l’aide d’SVM),

3. la méthode de SVCFS (qui est basée sur leSupport Vector Clustering).

Les figures 2.7, 2.8 et 2.9 nous confirment que les caractéristiques séléctionées sont aussi
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FIG. 2.5 – Résultats des classifications à partir de� / caractéristiques de la méthode de
HARALICK par rapport aux différentes résolutions. Légende: 0 - interpolation au plus
proche voisin, 1 - interpolation bilinéaire, 2, 3 et 4 - interpolation spline d’ordre 2, 3 et 4

robustes par rapport au changement de résolution.

2.5 Conclusion

On a démontré ici la robustesse des caractéristiques de GABOR, HARALICK et QMF
par rapport au changement de résolution et on a montré que,surtout lorsque les données sont
issues d’un filtrage bilinéaire ou au plus proche voisin, les résultats de classification restent
à peu près constants, et la dégradation des résultats n’est pas radicale quand la résolution
s’eloigne de la valeur nominale de

� ���������
	�� . On a confirmé que la méthode HARALICK
est la plus robuste. On a montré que ses performances restaient pratiquement constantes
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FIG. 2.6 – Résultats des classifications à partir de
��/

caractéristiques de la méthode de QMF
par rapport aux différentes résolutions. Légende : 0 - interpolation au plus proche voisin, 1
- interpolation bilinéaire, 2, 3 et 4 - interpolation spline d’ordre 2, 3 et 4. On note que les
interpolations splines associées au classifieur par QMF sont inacceptables.

même après sélection des caractéristiques.
Nous pouvons ainsi utiliser les algorithmes d’apprentissage sur une gamme de résolution

relativement large allant de la résolution moitié à la r´esolution double, sans modifier les
traitements d’extraction des primitives. Si l’on se concentre dans cette gamme� �� � 	 �

, on
peut imaginer deux stratégies pour étendre la méthode :

1. tout d’abord on peut imaginer déduire des primitives mesurées à l’échelle� � un jeu de
primitives valable pour l’échelle� � ;

2. ensuite on peut envisager de modifier les conditions de l’apprentissage fait à l’échelle� � de façon qu’il permette une reconnaissance à l’échelle� � .
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FIG. 2.7 – Résultats des classifications de
� �

caractéristiques de HARALICK séléctionnées
par la méthode FISHER par rapport aux différentes résolutions. Légende : 0 - interpolation
au plus proche voisin, 1 - interpolation bilinéaire, 2, 3 et4 - interpolation spline d’ordre 2, 3
et 4
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FIG. 2.8 – Résultats des classifications de
� �

caractéristiques de HARALICK séléctionnées
par la méthode RFE par rapport aux différentes résolutions. Légende : 0 - interpolation au
plus proche voisin, 1 - interpolation bilinéaire, 2, 3 et 4 -interpolation spline d’ordre 2, 3 et
4
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FIG. 2.9 – Les résultats des classifications de
� �

caractéristiques de HARALICK
séléctionnées par la méthode SVCFS par rapport aux différentes résolutions. Légende :
0 - interpolation au plus proche voisin, 1 - interpolation bilinéaire, 2, 3 et 4 - interpolation
spline d’ordre 2, 3 et 4
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Chapitre 3

Espace multi-́echelle lińeaire

Soit :  :
��� � �

(D=2 pour les images).
La réprésentation de l’espace échelle linéaire est définie comme la solution de l’équation

de chaleur [18] :
����� � �

		� � � �
	

�

��� �

��
���
����
(3.1)

avec la condition initiale
� � 
��$� 
 �  � 
 


.
La solution de (3.1) est [18] :

� � 
�� 


 ��� � 
�� 



��  � 
 

(3.2)

où l’opérateur
�

réprésente la convolution. et� 
 � � � � # � �
est un noyau gaussien

d’écart-type
 , i.e. :
� � � � 



 � �
� 	�� 


	 ������ �"! 
$#�&%(' � ��#*)

Remarquons que la convolution avec une gaussienne est la seule représentation d’es-
pace multi-échelle linéaire [17]. Il est cependant possible d’utiliser d’autres représentations
multi-échelles. Ce sont alors des repésentations non linéaires. Parmi les constructions non
linéaires, citons notamment celles basées sur des opérateurs mathématiques morphologiques
ou sur le flot de la variation totale (TV) [10, 3, 6].

3.1 Mesure d’́echelle dans l’espace multi-́echelle lińeaire

Dans cette section et les deux suivantes, nous nous intéressons à la mesure d’échelle
basée sur la représentation d’espace multi-échelles linéaire.

L’idée principale de la mesure d’échelle est que l’on réprésente une image � � �,+ 

dans

l’espace multi-échelle linéaire. Pour chaque échelle
 , on a une image � � �,+ � 



. Pour chaque

 � � �,+ � 



, on associe une mesure- �  � 


(le maximum local ou la variation totale par exemple)
comme la mesure de l’échelle.

De plus il nous faut distinguer la notion de résolution et celle d’échelle. La résolution est
la période spatiale minimale. Autrement dit, c’est la zone couverte par un pixel de l’image.
Pour la notion d’échelle, elle se définit plutôt pour un objet. On appelle échelle d’un objet
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sa taille significative. Par exemple un bâtiment de largeur
���

mètres, dans une image de
résolution de

� ���������
	�� , a une échelle de� pixels [30]. Remarquons que la dernière notion
est à la fois une notion locale et globale, i.e., on peut mesurer localement l’échelle sur
chaque pixel, et on peut aussi associer une seule échelle caractéristique à une image de
façon globale.

On commence par présenter la mesure d’échelle plutôt locale introduite dans [18] (qui
est la mesure la plus utilisée). L’auteur a proposé d’utiliser le maximum local d’une dérivée
normalisée par rapport aux échelles. Nous illustrons cette idée sur un exemple simple :

Supposons que l’on ait � � 
 ��� � ) � � � � 
 . Cela implique� � � � 


 � 	 � � #� � % � � � ) � � � � 


On peut voir que le maximum de la dérivée de
� � � � 




par rapport à� est

� 
 � ��� 
 ' ��) � 


 ���	��
 � � � � � � 



 

� � ��� �$	 � � #� � % �

Evidemment,
��
 � ��� 
 ' ��) � 




est une fonction décroissante de l’échelle
 . On introduit donc

un opérateur dérivé normalisé défini sous la forme�
� � %���� � � 

� % � ��


où � � � � 

� % �

. Le maximum par rapport à� de la dérivée normalisée de
� � � � 




est alors��� � ��� 
 � 



 � 

� % � � �� 	 � � #� � % �

et ce maximum est atteint lorsque
 ��� � �� . Cela signifie que la position du maximum ne
dépend que de la fréquence de

� � � 
 .
A partir de cette idée, on peut mesurer l’échelle associée à chaque pixel en calculant le��� � ��� 
 � 




correspondant. Malheureusement, pour calculer l’échelle d’une région entière, on
voit que la complexité de calcul est considérable.

C’est pourquoi nous sommes amenés à introduire d’autres méthodes pour calculer l’échelle
d’une région, méthodes basées sur la mesure de la variation totale d’une image [28].

3.2 Mesure d’́echelle baśee sur la variation totale

3.2.1 Rappel : espace��� des fonctionsà variations bornées

On rappelle ici la définition de l’espace
� � ��� 
 (on suppose que� , le domaine de

l’image, est un ouvert borné Lipschitz de
� �

) :
Définition :

� � ��� 
 est le sous-espace des fonctions � � � ��� 
 telle que la quantité
suivante soit finie :

� � �  
 ��� �"!$#&%"'  � � 
 div �)( � � 
 
 � � ��( �+* �, ��� � � � 
 �.- ( -0/.1 ' ' ) ' �"2
(3.3)

� � ��� 
 muni de la norme -  -4365 ' ' ) � -  - / ! ' ' ) � � � �� 
 (3.4)

est un espace de Banach.
Pour plus de détails sur

� � ��� 
 , on renvoie le lecteur à [2, 12].
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Remarque : Si  est * �
, alors

� � �  
 � � '����  � .

Interpr étation : L’intérêt de l’espace
� �

en traitement d’image vient essentiellement du
fait qu’il autorise les discontinuités le long de courbes (plus généralement, en dimension�

, le long de surfaces de codimension
� � �

). En particulier, il autorise la présence de
bords. C’est un espace qui est particulièrement bien adapté pour les images géométriques
[23, 4] (même si par-contre on sait que

� �
ne convient pas pour modéliser certaines images

naturelles [1]). Le succès de
���

en traitement d’image est étroitement lié à celui du mod`ele
de Rudin-Osher-Fatemi [28] en restauration d’images.

3.2.2 Principe

L’idée de cette mesure d’échelle est que, si on part d’une image où les objets ont une
grande échelle, la variation totale normalisée par la taille de l’image est relativement petite.
Ensuite si on réduit la taille de l’image (c’est à dire si onfait un sous-échantillonage après
convolution par une gaussienne), les objets sont de plus en plus petits, et la variation totale
(TV) normalisée par la taille de l’image augmente. Mais apr`es une certaine échelle, comme
la convolution par une gaussienne mélange de plus en plus des objets, la TV normalisée va
se mettre à décroı̂tre. Il est donc possible d’obtenir uneéchelle critique correspondant au
maximum de la variation totale normalisée. C’est cette échelle critique que nous définissons
comme étant l’échelle des objets dans l’image.

3.2.3 Exṕeriences et ŕesultats

L’image originale � � �,+ 

est tout d’abord convolée avec un noyau gaussien d’écart-type


 : on obtient l’image � � �,+ � 



. Ensuite on fait le sous-échantillonage d’un facteur
 sur

 � � �,+ � 



. On calcule la TV sur l’image sous-échantillonée et on la normalise par la taille

de l’image sous-échantillonée. Nous obtenons ainsi le graphe de la variation totale (TV) en
fonction de l’échelle
 . La position des maxima nous donne les différentes échelles globales
présentes dans l’image.

Résultats sur les images synth́etiques

Tout d’abord, on montre les résultats sur les images synth´etiques pour vérifier la validité
de la mesure de l’échelle.

Dans la figure 3.1(a), on a des carrés de largeur
	��

pixels. De plus, la période spatiale
entre les carrés est de

� �
pixels. L’image originale est de taille

��� 	 � � ��� 	 � et on la réduit
jusqu’à une taille de

� � � � � . La figure 3.1(b) montre la mesure d’échelle de cette image.
On peut voir que pour l’échelle
 � � �

on obtient le maximum global de la variation totale :
il s’agit de l’échelle de l’image.

Dans la figure 3.2(a), on a des rectangles de taille
��� ��� � pixels. L’image originale est

de taille
��� 	 � � ��� 	 � et on la réduit jusqu’à une taille de

� � � � � . La figure 3.2(b) montre
la mesure d’échelle de cette image. On peut voir que pour l’échelle 
 � � on a le maximum
global qui corespond à l’échelle de cette image.
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FIG. 3.1 – (a) Image synthétique des carrés de largeur
	��

pixels ; (b) mesure d’échelle basée
sur la TV. Notons que quand
 � � �

la TV atteint son maximum.
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FIG. 3.2 – (a) Image synthétique des rectangless de taille
��� � � � pixels ; (b) mesure d’échelle

basée sur la TV. Notons que quand
 � � la TV atteint son maximum.

Dans la figure 3.3(a), on a des cercles de rayon
��/

pixels. L’image originale est de taille� � 	 � � � 	
et on la réduit jusqu’à une taille de

� � � � � . La figure 3.3(b) montre la mesure
d’échelle de cette image. On peut voir que pour l’échelle
 � � on a le maximum global qui
correspond à l’échelle de cette image.

Résultats sur les images ŕeelles

Dans cette section, les résultats de la mesure par la TV sur les images aériennes sont
présentés. On a mesuré les échelles pour trois classes deterrains, i.e. la forêt, la ville et les
champs. Et pour la ville, on montre les résultats sur trois images différentes (car les tailles
des bâtiments varient considérablement selon la ville considérée).
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FIG. 3.3 – (a) Image synthétique des cercles de rayon
��/

pixels ; (b) mesure d’échelle basée
sur la TV. Notons que quand
 � � la TV atteint son maximum.
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FIG. 3.4 – (a) Image aérienne sur la forêtc
�

CNES ; (b) mesure d’échelle basée sur la TV.
Notons que quand
 � � � � � �

, il y a plusieurs pics voisins.

La figure 3.4(a) est une image de forêt dont la taille originale est
��� 	 ��� ��� 	 � . La fi-

gure 3.4(b) montre le résultat de la mesure d’échelle. On peut constater que quand l’échelle

 � � � � � �

, on obtient plusieurs pics.
Les figures suivantes (3.5(a), 3.6(a), et 3.7(a)) sont des images aériennes respectivement

sur Paris, Lyon et Tunis. Les tailles des images originales sont toujours
	�� � / � 	�� � / et

on les réduit jusqu’à
� � � � � . Les tailles des bâtiments de ces

�
villes sont complètement

différentes. On peut voir que sur Paris, la courbe de la TV atteint son maximum pour
 � � � ,
par contre pour les deux autres villes, les positions des pics sont toujours autour de
 � 	��

.
Et cela correspond aux différences de tailles des bâtiments entre les trois villes (les bâtiments
sont plus gros sur l’image de Paris).

Enfin on a une image de champs (figure 3.8(a)). La taille de l’image originale est
��� 	 � �
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FIG. 3.5 – (a) Image aérienne sur la ville de Parisc
�

CNES ; (b) mesure d’échelle basée sur
la TV. Notons que quand
 � � � , la TV atteint son maximum.
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FIG. 3.6 – (a) Image aérienne sur la ville de Lyonc
�

CNES ; (b) mesure d’échelle basée sur
la TV. Notons que quand
 � 	��

, la TV atteint son maximum.

��� 	 � et on la réduit jusqu’à
� � � � � . Il n’y a pas de maximum significatif sur la courbe de la

TV par rapport à l’échelle, comme illustré sur la figure 3.8(b) (bien qu’il y ait un maximum
global, mais comme il n’y a pas une tendance de décroissance, la maximum global de la
courbe ne peut pas décrire l’échelle de l’image). En fait,le problème ici vient du fait que
l’échelle des champs est plus grande que l’échelle la plusgrande à laquelle on mesure la TV
(i.e. 
 � � � ).
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FIG. 3.7 – (a) Image aérienne sur la ville de Tunisc
�

Sup’Com ; (b) mesure d’échelle basée
sur la TV. Notons que quand
 � 	 �

, la TV atteint son maximum.
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FIG. 3.8 – (a) Image aérienne sur les champsc
�

CNES ; (b) mesure d’échelle basée sur la
TV. Notons qu’il n’y a pas de pic significatif de TV.

3.3 Mesure baśee sur le flot de la variation totale (TV)

Les mesures d’échelle montrées précédemment sont bas´ees sur le gradient des images.
Par conséquent, l’échelle ne peut pas être mesurée sur les régions qui ne disposent pas d’un
gradient significatif. De plus la mesure basée sur la TV est globale. [6] a proposé d’utiliser
le flot de TV pour mesurer l’échelle qui est basée sur la taille et la forme de région dans
l’image. Elle est donc à la fois globale et locale. L’idée principale est de faire évoluer l’image
originale  � � �,+ 


selon l’EDP suivante

��� � � div

� � �
��� � ��� (3.5)
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avec la condition initiale� � � � �  . La vitesse du flot de TV de chaque pixel dépend de
l’aire de la région de même niveau de gris à laquelle ce pixel appartient (il s’agit d’un
résultat théorique en dimension 1, et expérimental en dimension 2 [6]). Ainsi on peut mesu-
rer l’échelle d’un pixel en mesurant sa vitesse d’évolution selon le flot de la variation totale.
Plus concrètement, on calcule l’échelle� en utilisant la formule :

�
�

� * � ��
� ��� � � � 


� � � �� 
������ � � � 

(3.6)

où
�

est le temps final de l’évolution,
 � � � � �
si � �
	 , et

�
sinon. On renvoie le lecteur à

[6] pour plus de détails sur cette approche.
Mais cette méthode ne considère que l’aire de la région : deux régions qui ont la même

aire mais différentes formes possèdent la même mesure d’échelle. [13] a proposé une autre
schéma du flot de TV qui considère non seulement l’aire de larégion, mais aussi son
périmètre. L’évolution est aussi basée sur (3.5). En utilisant la formule de la co-aire [2],
on peut réécrire (3.5) sous la forme

%
�
�

� �� 

� � ��� � ��� 


(3.7)

où
��� � � � � � � � 
 
�� �

, et � � ��� 

est le périmètre de

���
. Ensuite on calcule la vitesse

d’évolution selon (3.6). Ainsi on peut voir que la vitesse d’´evolution est non seulement
basée sur l’aire de la région mais aussi sur son périmètre. Plus une région est grande, plus la
vitesse du flot de TV est faible.

A partir de cette remarque, on peut associer à chaque pixel une échelle définie comme
la vitesse du flot de TV (comme proposé dans [6]). Plutôt qued’utiliser la variation to-
tale comme dans la section 3.2, on peut proposer une mesure globale de l’échelle définie
cette fois comme la vitesse moyenne du flot de la variation totale. Dans cette section, on
n’utilise que cette dernière mesure globale, et on compareavec les résultats obtenus dans la
section 3.2.

En effet, si on part d’une image qui contient des objets de grande échelle, la vitesse
du flot de TV normalisée par la taille de l’image doit être relativement faible. Maintenant,
si on réduit la taille de l’image en faisant un sous-échantillonage après convolution par
une gaussienne, les tailles des objets diminuent, et par conséquent la vitesse du flot de TV
normalisée augmente. Après une certaine échelle, les objets se mélangent, donc la vitesse
du flot de TV diminue. Ainsi, le graphe de la vitesse du flot de la variation totale (TV) en
fonction de l’échelle va présenter un maximum. La valeur de l’échelle correspondant à ce
maximum nous donne la valeur de l’échelle de l’image.

3.3.1 Exṕeriences et ŕesultats

Pour calculer le flot de TV, on décompose tout d’abord l’image dans les régions de
même niveau de gris en utilisant la transformée rapide d’ensemble de niveaux (Fast Level
Set Transformation (FLST)[25] [24] [14]). A l’aide de cette transformée, on peut ensuite
calculer les aires et les périmètres des régions.
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FIG. 3.9 – (a) Image synthétique des carrés de largeur
	��

pixels ; (b) mesure d’échelle basée
sur le flot de TV. Notons que pour
 � 	 � le flot de TV atteint son maximum.

On fait les expériences sur les mêmes images que l’on a déj`a utilisées dans la sec-
tion 3.2.3, i.e.

�
images synthétiques et

�
images réelles sur trois classes de terrains. Les

résultats sont les courbes de la vitesse du flot de TV en fonction de l’échelle.

Résultats sur les images synth́etiques

Les images 3.9(a), 3.10(a), et 3.11(a) sont les mêmes que celles présentées dans la
section 3.2.3. Les figures 3.9(b), 3.10(b), et 3.11(b) sont les résultats de la mesure d’échelle
en utilise le flot de TV. On peut voir que quand
 � 	 � , 
 � 	��

et 
 � 	��
les courbes

atteignent respectivement les maxima globaux. En comparant ces résultats avec ceux qui
sont obtenus dans la section 3.2.3, on peut voir que la positionde maximum obtenu avec
TV est presque la moitié de celle obtenue avec la vitesse du flot de TV. On peut également
noter que quand la taille de l’objet diminue à

	 � 	
pixels, la TV atteint son maximum ; par

contre, pour la vitesse du flot de TV, la taille doit dimimuer jusqu’à
� � �

pixel.

Résultats sur les images ŕeelles

Dans cette section, on montre les résultats de la mesure d’échelle basée sur le flot de TV
sur les images réelles. Les images sont les mêmes que celles utilisées dans la section 3.2.3.
Sur la forêt (cf. figure 3.12), la vitesse du flot de TV atteint son maximum quand
 est autour
de

/
. Sur la ville de Paris (cf. figure 3.13), la vitesse du flot de TV atteint son maximum

autour de
 � � � . Pour les villes de Lyon (figure 3.14) et Tunis (figure 3.15), lespositions
des maxima sont autour de
 � ���

. Et sur les champs, il n’y a pas de maximum significatif.
Remarquons qu’en comparant avec les résultats de la section 3.2.3, les positions des maxima
de la vitesse du flot de TV sont toujours presque le double de ceux obtenus avec TV. Cela
confirme ce que l’on a vu dans la section précédente.
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FIG. 3.10 – (a) Image synthétique des rectangles de taille
��� � � � pixels ; (b) mesure

d’échelle basée sur le flot de TV. Notons que pour
 � 	��
le flot de TV atteint son maximum.
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FIG. 3.11 – (a) Image synthétique des cercles de rayon
��/

pixels ; (b) mesure d’échelle basée
sur le flot de TV. Notons que pour
 � 	��

le flot de TV atteint son maximum.

3.3.2 Comparaison avec la ḿethode baśee sur la variation totale et
perspective

On a étudié deux mesures d’échelle de l’image, i.e. la variation totale (TV) et la vitesse
du flot de la variation totale (TV). Ces deux méthodes donnentdes résultats satisfaisants.

La mesure utilisant le calcul de TV est essentiellement bas´ee sur la norme du gradient de
l’image ; donc si l’image ne dispose pas d’un gradient significatif, cette mesure ne donnera
pas un résultat très précis. La méthode utilisant la vitesse du flot de TV est basée sur les
régions dans l’image (elle prend en compte le périmètre et l’aire des régions) : cette méthode
peut donc être utilisée même en l’absence de gradient, etthéoriquement on peut espérer
obtenir des résultats plus précis.
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FIG. 3.12 – (a) Image aérienne sur la forêtc
�

CNES ; (b) mesure d’échelle basée sur le flot
de TV. Notons que quand
 est autour

/
, le flot de TV atteint son maximum.
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FIG. 3.13 – (a) Image aérienne sur la ville de Parisc
�

CNES ; (b) mesure d’échelle basée sur
le flot de TV. Notons que quand
 � � �

, le flot de TV atteint son maximum.

Mais en pratique, la mesure basée sur la vitesse du flot de TV est beaucoup plus lourde à
mettre en œuvre que celle basée sur TV. En effet, à chaque fois pour calculer le flot de TV, il
faut décomposer l’image en utilisant la FLST (transformée rapide en ensemble de niveau).
Or les réultats obtenus nous montrent que les deux mesures donnent des résultats équivalents
à un facteur 2 près (la position du maximum de TV est approximativement la moitié de celui
du maximum de la vitesse du flot de TV). De plus, le maximum obtenuavec TV est plus
marqué que celui obtenu avec la vitesse du flot de la variation totale : la mesure avec TV est
finalement non seulement beaucoup plus rapide mais aussi plus précise. Remarquons que
la mesure basée sur la vitesse du flot de TV peut fournir non seulement un résultat global,
mais aussi un résultat local sur chaque pixel. Mais en pratique, nous nous intéressons ici à
une échelle plutôt globale, celle d’une zone homogène del’image (i.e. ne contenant qu’une
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FIG. 3.14 – (a) Image aérienne sur la ville de Lyonc
�

CNES ; (b) mesure d’échelle basée
sur le flot de TV. Notons que quand
 est autour

���
, le flot de TV atteint son maximum.
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FIG. 3.15 – (a) Image aérienne sur la ville de Tunisc
�

Sup’Com ; (b) mesure d’échelle basée
sur le flot de TV. Notons que quand
 est voisin de

���
, le flot de TV atteint son maximum.

seule classe de terrain).
C’est pourquoi nous préfèrons plutôt la mesure basée sur la TV comme mesure d’échelle

globale (dont les résultats sont confortés par ceux obtenus avec la vitesse du flot de TV).
Rappellons enfin que l’on a toujours utilisé l’espace multi-échelle linéaire. On peut donc

penser à utiliser d’autres espaces non linéaires, comme par exemple l’espace obtenu à l’aide
des opérateurs morphologiques. Une autre idée serait d’utiliser d’autres opérateurs tels que
la courbure pour mesurer l’échelle (mais nos premiers tests numériques ne sont pas très
concluants).
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FIG. 3.16 – (a) Image aérienne sur les champsc
�

CNES ; (b) mesure d’échelle basée sur le
flot de TV. Notons qu’il n’y a pas de maximum significatif du flot de TV.
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Chapitre 4

Comportement structure/texture suivant
la r ésolution de l’image

4.1 Introduction

Pour rechercher les résolutions où une image change de comportement, l’idée est de
calculer la norme d’une même scène à différentes résolutions. A cette fin, le CNES nous
a fourni des jeux d’images. Pour une même scène, on disposede

���
résolutions (et pour

chaque résolution, on a
�

images de différents canaux). Chaque série consiste doncen
��� � �

images. La résolution va de 25 cm à 10,08 m selon une progression géométrique de raison� � 	 � % �
. Cela donne les résolutions présentées dans le Tableau 4.1. En particulier, on

dispose des résolutions suivantes : Orfeo (70,7 cm), Spot 5 THR(252 cm), SPOT 5 (504
cm), et SPOT 2 et 3 (10007,9 cm).

4.2 Protocole

On note
�

une semi-norme. On calcule la semi-norme
�

de l’image à chaque résolution
(en normalisant la valeur de la norme par le nombre de pixels de l’image).

Le premier choix de semi-norme auquel on peut penser est celui de la norme
� �

norma-
lisée : si on note une image, on note

� / # � -  ��� - � où
� est la moyenne de . Cependant,

comme on le verra sur les graphes des Figures 4.3 et 4.7, cette semi-norme ne donne pas
beaucoup de renseignements.

Un choix plus judicieux consiste à prendre la variation totale
� �

. On rappelle que si une

TAB. 4.1 – Valeur des résolutions simulées (en mètres). On dispose ainsi notamment de la
résolution d’Orfeo (70,7 cm), de Spot 5 THR (252 cm), de SPOT 5 (504 cm), et de SPOT 2
et 3 (10007,9 cm)

0.250 0.281 0.315 0.354 0.397 0.445 0.500 0.561 0.630 0.707 0.794
0.891 1.00 1.12 1.26 1.41 1.59 1.78 2.00 2.25 2.52 2.83
3.17 3.56 4.00 4.49 5.04 5.66 6.35 7.13 8.00 8.98 10.08
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fonction  est * �
, alors

� � �  
 � � ' � �  �
. On sait en effet [23, 4] que la variation totale

� �

est petite pour les images géométriques, mais grande pourles images texturées. A partir du
graphe de la variation totale d’une image en fonction de sa r´esolution, il est donc possible de
dire selon la résolution si l’image a un comportement plutˆot géométrique ou plutôt texturé.

4.3 Résultats

La série présentée ci-après correspond à Salon de Provence (terrain d’aviation). L’image
de départ à résolution de 0,25 m, cf. Figure 4.1, étant de taille 4096 x 4096, la dernière de
résolution 10,08 m est de taille 102 x 102. Les graphes des Figures 4.2 et 4.3 correspondent
à l’image de Salon de Provence présentée sur la Figure 4.1.

On voit que les 3 canaux ont le même comportement (et nous avons vérifié cette propriété
dans toutes nos expériences). Ils sont respectivement notés � , � et � .

On voit que la semi-norme
� / #

ne donne pas d’information significative (Figures 4.3).
Par-contre, le graphe de la variation totale

� �
(Figures 4.2) montre que de la résolution

0,25 m à 0,315 m, l’image est essentiellement géométrique.Si la résolution est supérieure à
5,66m, l’image a un comportement essentiellement d’image texturée. Enfin, si la résolution
est entre 0,315 m et 5,66m, l’image présente à la fois des caractéristiques géométriques et
texturées.

Les valeurs critiques de résolution sont donc ici de 0,315 m et de 5,66m. Notons tout
de suite qu’il ne s’agit que de l’ordre de grandeur de ces valeurs, mais en aucun cas d’une
mesure précise. Si la résolution est inférieure à 0,315 m, alors pour étudier l’image il faut
utiliser des éléments basés sur la géométrie. Si la résolution est supérieure à 5,66m, il faut
utiliser des éléments basés sur la texture. Et si la résolution est entre ces deux valeurs cri-
tiques, il faut considérer à la fois la géométrie et les textures de l’image. La Figure 4.4
présente l’image à la résolution 5,66m, et on constate effectivement que toutes les informa-
tions géométriques de l’image de départ (celle à la résolution 25cm) ont disparu.

Fort de ce premier résultat, nous ne nous intéressons plusqu’à une partie de l’image
de la Figure 4.1, en haut à gauche. Nous présentons la nouvelle image sur la Figure 4.5.
Contrairement à la première image (Figure 4.1), celle-ci présente à peu près partout de
nombreuses structures.

Les graphes des Figures 4.6 et 4.7 correspondent à la partie del’image de Salon de
Provence présentée sur la Figure 4.5. On voit que la semi-norme

� / #
ne donne pas d’infor-

mation significative. Par-contre, la variation totale
� �

montre que de la résolution 0,25 m
à 0,315 m, l’image est plutôt géométrique, puis qu’ensuite elle a un comportement de plus
en plus d’image texturée jusqu’à la résolution de 2,25 m. Pour les résolutions de 2,25 m à
10,08 m, l’image est essentiellement texturée. La Figure 4.8montre l’image obtenue pour la
résolution de 2,25 m : on voit qu’effectivement les structures géométriques de l’image ori-
ginale (Figure 4.5) ont disparu, et que l’on qualifie bien le comportement de l’image comme
étant celui d’une image texturée.

Pour résumer, il y a ici deux valeurs critiques de résolution : à 0,315 m et à 2,25 m. Si la
résolution est inférieure à 0,315 m, l’image est géométrique. Si la résolution est supérieure
à 2,25 m, l’image est une image de texture. Enfin, si la résolution est entre 0,315 m et 2,25
m, l’image présente à la fois des caractéristiques de géométrie et de texture. A nouveau,
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FIG. 4.1 – Salon de Provence à 25 cmc
�

CNES

rappelons qu’il ne s’agit ici que de l’ordre de grandeur des valeurs critiques. Nous cherchons
d’ailleurs actuellement à développer une méthode qui permette d’obtenir ces valeurs avec
une plus grande précision.

4.4 Mesure de l’́echelle de certainśeléments de l’image

On a mesuré les échelles sur� régions extraites sur l’image montrée dans la figure 4.1
dont les localisations sont montrées dans la figure 4.9. La taille de chaque région extraite
est toujours

��� 	 � � � 	
. On utilise la méthode basée sur la variation totale présentée dans la

section 3.2 pour mesurer l’échelle de ces régions. Dans la figure 4.10, on obtient une pic à

 � � � , i.e. la résolution est� � . Or si on regarde les graphes de la Figure 4.6, on voit que
cette résolution correspond au passage à un comportementd’image totalement texturée pour
l’image de la Figure 4.5. Il se trouve que les structures de la figure 4.10 sont les plus grosses
de l’image de la figure 4.5. Cela signifie donc que l’on obtient un comportement d’image
texturée lorsque la résolution de l’image est supérieure à la taille caractéristique des plus
grosses structures de l’image. Ce résultat est cohérent avec notre intuition.

Et dans la figure 4.11, il y a plusieurs pics dans une intervalle
 � � 	 � � � (la résolution est

45



(a)

0 2 4 6 8 10 12
7

8

9

10

11

12

13

Résolution (en mètres)

V
ar

ia
tio

n 
to

ta
le

i
r
v

(b)

−1.5 −1 −0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5
7

8

9

10

11

12

13

Logarithme de la résolution

V
ar

ia
tio

n 
to

ta
le

i
r
v

FIG. 4.2 – Variation totale de la scène de Salon de Provence (Figure 4.1) en fonction de la
résolution : (a) échelle linéaire de résolution de 25 cmà 10,08 m, (b) échelle logarithmique.
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FIG. 4.3 – Norme
� �

centrée de l’image (Figure 4.1) en fonction de la résolution : (a) échelle
linéaire de résolution de 25 cm à 10,08 m, (b) échelle logarithmique.

FIG. 4.4 – Image à 5,66 mc
�

CNES.

donc dans� �&
 � � � �
m). Pour la figure 4.12, la pic est sur
 � � , i.e. la résolution est presque�

m. Enfin il y a une pic sur
 � 	
dans la figure 4.13 qui correspond à la résolution de�&
��

m. Si on regarde les graphes des Figures 4.2 et 4.6, on voit que toutes ces résolutions
sont dans la phase de transition d’un comportement uniquement géométrique de l’image à
un comportement uniquement texturé.

On en déduit donc que la plus petite échelle d’un élément géométrique dans l’image
correspond au passage d’un comportement géométrique à la phase de transition observée sur
les graphes des Figures 4.2 et 4.6, et que la plus grande échelle d’un élément géométrique
correspond au passage de la phase de transition à un comportement uniquement texturé.
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FIG. 4.5 – Image à 25 cmc
�

CNES
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FIG. 4.6 – Variation totale de l’image (Figure 4.5) en fonction de la résolution : (a) échelle
de résolution de 25 cm à 10,08 m, (b) échelle logarithmique
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FIG. 4.7 – Norme
� �

centrée de l’image (Figure 4.5) en fonction de la résolution : (a) échelle
de résolution de 25 cm à 10,08 m, (b) échelle logarithmique

FIG. 4.8 – Image à 2,25 mc
�

CNES
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FIG. 4.9 – Les localisations des� régions que l’on a extraites sur l’image montrée dans la
figure 4.1

51



5 10 15 20 25 30

15

20

25

30

35

scale

(a) (b)

FIG. 4.10 – (a) Région extraite sur l’image 4.1 dont la localisation est indiquée dans la
figure 4.9 commezone 1 c

�
CNES ; mesure d’échelle basée sur la TV. Notons que quand


 � � � la TV atteint le maximum.
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FIG. 4.11 – (a) Région extraite sur l’image 4.1 dont la localisation est indiquée dans la
figure 4.9 commezone 2 c

�
CNES ; mesure d’échelle basée sur la TV. Notons que quand


 � � 	 � � �
, il y a plusieurs pics.
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FIG. 4.12 – (a) Région extraite sur l’image 4.1 dont la localisation est indiquée dans la
figure 4.9 commezone 3 c

�
CNES ; mesure d’échelle basée sur la TV. Notons que quand


 � � la TV atteint le maximum.
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FIG. 4.13 – (a) Région extraite sur l’image 4.1 dont la localisation est indiquée dans la
figure 4.9 commezone 4 c

�
CNES ; mesure d’échelle basée sur la TV. Notons que quand


 � 	
la TV atteint le maximum.
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Conclusion et perspectives

Nous ne conclurons bien sûr que de façon provisoire ce rapport puisque l’étude court
encore. Nous n’avons malheureusement pas encore pu tirer profit de bases de données
multiéchelle telles que celles mises en place pour la préparation d’Orfeo. Nous comptons
beaucoup sur ces images pour accroı̂tre notre expérimentation.

Néanmoins, nous avons présenté ici quelques stratégies possibles pour tirer profit - et
ne pas trop souffrir ! - de la diversité des résolutions quiaffectent les images satellitaires.
Nous avons en particulier montré que si l’on souhaite mener,très rationnellement, le choix
des échelles de primitives à partir de la présence de ces ´echelles dans les paysages, il est
indispensable de mener au préalable une étude approfondie des paysages qui composent la
diversité des images satellitaires. Ceci passe par ce que nous appelons - abusivement à ce
point - des ontologies de télédétection. Nous avons entrepris d’aborder - prudemment - ce
domaine, en vue de présenter d’ici peu une analyse de ces perspectives. Plusieurs autres
pistes de développement futur ont également été proposées qui devront faire l’objet de nou-
velles discussions.

Nous avons également étudié la robustesse des primitivesaux variations d’échelle et
montré que l’on affectait peu les performances en autorisant l’emploi de primitives dans
une gamme raisonnable d’échelles entourant l’échelle nominale. Nous avons ainsi montré
qu’une excursion de plus ou moins une octave était possibleavec des primitives de type
Haralick. Ces travaux seront à confirmer sur de véritables bases de données multi-échelles,
puisque nous n’avons pu les conduire que sur des images simulées.

Nous avons proposé deux méthodes pour calculer l’échelledans une image en représentant
l’image dans l’espace multi-échelle linéaire. La premi`ere est basée sur la calcul de la norme
de la variation totale, la seconde sur la vitesse du flot de la variation totale. Nous avons
montré expérimentalement l’intérêt de ces deux méthodes. Nous retenons que la première
méthode, basée sur la norme de la variation totale, est finalement la plus rapide et la plus
précise.

Rappelons que nos mesures se décomposent toujours en deux ´etapes : représentation de
l’image dans un espace multi-échelle, puis calcul d’une certaine mesure sur chaque échelle.
De plus, les deux mesures que nous avons considérées dans cerapport (la TV et le flot de TV)
sont calculées sur la représentation de l’image dans l’espace multi-échelle linéaire. On peut
donc imaginer représenter l’image dans d’autres espaces,comme les espaces basés sur les
opérateurs mathématiques morphologique par exemple. Enmême temps, dans la deuxième
étape, d’autres mesures peuvent aussi être proposées, comme par exemple la courbure ou la
norme

� �
.

Dans un deuxième temps, nous avons utilisé notre connaissance de la mesure d’échelle
dans une image pour étudier le problème du comportement g´eométrique ou texture d’une
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image en fonction de la résolution. Nos premiers résultatsmontrent que nous pouvons mettre
en évidence deux résolutions critiques. En dessous d’unepremière résolution, l’image a un
comportement uniquement géométrique, et au dessus de la deuxième, l’image a un com-
portement uniquement texturé. Entre ces deux valeurs, l’image présente à la fois des ca-
ractéristiques géométriques et texturées. Nous établissons le lien entre ces valeurs critiques
et les échelles caractéristiques des éléments présents dans l’image : la première valeur cri-
tique correspond en effet à la plus petite échelle présente dans l’image, et la deuxième à la
plus grande échelle.

A l’avenir, il nous faut travailler sur la précision numérique que nous avons pour calculer
la valeur de ces seuils. Pour le moment, nous n’en donnons malheureusement qu’un ordre
de grandeur (à un facteur 2 près).

De plus, on peut penser intégrer les mesures d’échelle et ladétermination du compor-
tement structure/texture dans le problème de classification de terrain. Plus précisement,
on peut classifier les terrains de façon très grossière enfonction de l’échelle du terrain
(i.e. on peut prendre la mesure d’échelle comme l’une des caractéristiques des classes
que l’on considère). On peut aussi utiliser la détermination du comportement de l’image,
géométrique ou texturée, pour décider quels types de caractéristiques il est plus judicieux
d’utiliser pour faire la classification : on utilisera alorsselon le cas des caractéristiques de
géométrie ou de texture, voire les deux si on se trouve dansl’intervalle de résolution corres-
pondant à la phase de transition entre les deux comportements.
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