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Avertissement
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PLEIADES ». Ces deux études sont exécutées a la demande du CNE Sdggqaleement
TSI de Téléecom-Paris, et dans le cadre du Centre de CempECNES-DLR-ENST.

Ces deux rapports sont tres complémentaires, les trapdilx relatent étant intimement
imbriqués, mais présentés ici de facon séparée pesiralsons contractuelles. Ces travaux
font suite a deux rapports [8], [9], aux conclusions regésidans un document public : [7].

Ces travaux ont également bénéficié de I'assistancevate Kyrgyzov et Mihai Cos-
tache pour la constitution des bases de données et liexpéation et des conseils d’Eric
Moulines pour I'optimisation des systemes d’apprengssa

Alain Giros (CNES) et Mihai Datcu (DLR) ont contribué au choix desthodes présentées,
ainsi gu’aux discussions des résultats.






Introduction

Dans ce rapport nous présentons les premiers résultatstaeéd conduite sur I'impact
des résolutions variées affectant les images satedigasur la constitution d’archives et sur
l'indexation de ces archives.

Dans une premiere partie (chapitre 1), nous présentongupseréflexions générales
associées a la notion de résolution. Elles s’appuieautt déabord sur quelques remarques
concernant la résolution, puis sur un inventaire des paux capteurs d’imagerie haute
résolution disponibles ou a venir, conduisant au comsda diversité des résolutions dispo-
nibles aujourd’hui, pour aboutir a quelques propositidiastions qui ont guidé nos travaux.

Dans une seconde étude (chapitre 2), nous nous penchomrsmobleme de la robus-
tesse des primitives au changement d’échelle. Cette&sicconduite de fagon a déterminer
guel champ d’échelles peut étre couvert par un méme jepridatives mesurées a une
echelle précise. L'objectif de ce travail est de limiedomaine ou I'on sera amené a mettre
en place une politique d’adaptation aux changements dlk;tpar exemple par recalcul
des index ou par interpolation/extrapolation des index.

Puis, nous nous intéressons a deux problemes fondanxegncraitement d'image qui
I'un et I'autre abordent le probleme de I'eéchelle, maisghes voies sensiblement differentes.

Le premier (chapitre 3) est celui de la mesure de I'écheteaéments présents dans une
image. Il s’agit de proposer une approche rigoureuse quigie, étant donnée une image,
de dire quelle est la taille caractéristique des élémgui la composent. Pour cette mesure
d’échelle, une difficulté supplémentaire vient du faitibs’agit a la fois d’'une notion locale
et globale : localement, nous voulons savoir quelle taildednent caractéristique associer
a chaque pixel, et globalement, nous voulons étre en raabsassocier une échelle a une
image. Pour proposer cette mesure intrinseque de I'inmanyes, sommes ameneés a introduire
un critére numeérique.

Dans la litterature, comme nous le verrons dans la suitelde®sction 3, il existe déja
des méthodes de mesure d’échelle [18, 6]. Nous montronsgiées de quelques unes de
ces approches, et nous proposons deux nouvelles méthadesest basée sur la variation
totale (TV), l'autre s’appuie sur le flot de la variation t@al.a variation totale d’'une image
réguliere correspond essentiellement a la valeur duuteode son gradient. La vitesse du
flot de la variation totale (TV) dépend de la taille et de lanferdes régions dans I'image.
Chacune des deux méthodes consiste essentiellementeatdpas. On réprésente d’abord
limage dans I'espace multi-echelle linéaire, puis olteke les criteres numériques (la va-
riation totale ou la vitesse du flot de la variation totaleslaotre cas) sur chaque échelle. On
peut ainsi déduire une échelle caractéristique ad'did graphe de cette mesure en fonction
de I'échelle. Nous reviendrons plus en détails dans leid®ec3.2 et 3.3 sur ces notions.
L'intérét de la variation totale en traitement d'images &pparu avec le travail [28] en res-
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tauration d'images. On sait que I'espace associé des @rscéi variations bornées modélise
particulierement bien la géométrie des images [23, 4].

Le deuxieme probleme (chapitre 4) est celui du comportersgucture/texture d’'une
image. Selon larésolution a laquelle on considere uragenelle peut apparaitre comme une
texture ou de la géométrie. Typiquement, des images de wdraine a une résolution de 10
metres ont un comportement essentiellement d'imagesrésed, alors que les mémes scenes
a 25 centimetres ont essentiellement un comportemantge géométrique. Il est facile de
deviner que ce deuxieme probleme est lié a celui du tdkliéchelle des elements d’'une
image. Il nous faut la aussi proposer un critere numerigour préciser le comportement
d’'une image. C’est ce que nous faisons dans la Section 4 : prop®sons une méthode
pour déterminer le comportement géométrie/texturee’image suivant la résolution, et
nous faisons le lien avec les mesures d’échelle des segir@sédentes.

Le plan du rapport est le suivant.

Dans le premier chapitre, nous examinerons quelques ptépréssociées a la diver-
sité des images satellitaires (section 1.1.1), puis noysogayons plusieurs stratégies pour
prendre en compte ces diversités (section 1.2).

Dans le second chapitre, consacré a I'étude expérifexhtda robustesse des primitives
d’indexation aux variations d’échelle, nous présemisrtout d’abord le protocole mis en
place : 2.1, puis nous présenterons les expériences ¢esdsiction 2.3), enfin les résultats
et les conclusions qui établissent la robustesse destpasisection 2.4).

Dans la Section 3, nous rappelerons quelques élémenta sonktruction d’espaces
multi-échelles linéaires. La Section 3.1 présenterdogyes notions fondamentales des me-
sures d’échelles, et introduira une mesure largemerngégidans la littérature. Dans la Sec-
tion 3.2, nous proposerons une méthode de calcul de Ilecdaine image basée sur la
variation totale. Dans la Section 3.3, nous comparerons apfteoche avec une version
améliorée de celle de [6] basée sur la vitesse du flot darlation totale. Dans la Section 4,
Nnous nous intéresserons au probleme du comportementég@e/texture d'une image, et
nous ferons le lien avec les mesures d’échelles propgséegsdemment.

Nous terminerons par quelques remarques et perspectivessendg conclusion.



Chapitre 1

Echelles et esolution

1.1 Introduction

L'une des problématiques actuelles de l'interprétaties images issues des archives
satellitaires concerne la multiplication des satellitedes capteurs. Si I'on s’intéresse aux
seuls capteurs métriques ou décamétriques (de la dasSBOT), on trouve surtout aujour-
d’hui, outre les satellites militaires dont les images doéd peu disponibles, des images
issues des satellites SPOT 1 a 4, a résolution de 10 m, @& SR résolution de 5m ou 2,5
m, de Quickbird, Ikonos ou Orbview en dessous d’un metre. Debneax autres satellites
sont attendus dans les années a venir, et en particuliamifle des Pléiades a résolution
sub-métrique. On passera en revue rapidement ces satellifgaragraphe 1.1.1.

Quels sont les problemes spécifiques associés a la irailéple ces capteurs dans la
problématique de I'indexation et de la fouille de donrf2€&ci sera examiné au paragraphe
1.1.2.

Nous verrons ensuite diverses stratégies pour prendre raptecces diversités, Cela
constituera la derniére section (section 1.2) de ce cleapitr

1.1.1 Quelles esolutions ?

Cette étude est essentiellement centrée autour debteatelodernes a haute résolution
spatiale, et typiguement autour des satellites SPOT 5eatadds, donc des résolutions
éevoluant de 70 cm a 5 m. Si I'on veut étendre la gamme dedliseg concernés, on in-
cluera les satellites militaires ou les satellites a vdomt la résolution sera de I'ordre de 30
cm (em "one foot resolution satellites”) et vers les basgéeslution on s’arrétera Spot 1-3
multibandes et aux meilleurs Landsat 7, soit environ 20 rastZlonc une échelle de I'ordre
de 100 qu'il faudra pouvoir couvrir.

Le tableau 1.1 regroupe les principaux satellites civilsgasage dual) dans la gamme
de résolution qui nous concerne.

1.1.2 Lenjeu de la diversit en fouille d'image

Tout d’abord la spécificité des capteurs (sensibiligsotution, agilite, périodicité de
repassage, époque de vie) fait que les images sont patdusrmation 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 2,50et5

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 a 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 la3
Orbview 7 (lancement prévu en 2007) 0,41
EROS A+ et B (Israel) 180 et 0,70
Pleiades (prévu en 2007) 0,70
Formosat-2 (Taiwan) 2
SPIN-2 (Russie) 2

TAB. 1.1 — Les principaux satellites a résolution métriquedésamétrique (ne sont pas
portés les satellites militaires), d’apres [26].

complémentaire. Cette variété est une richesse quédateur souhaite utiliser, soit pour
chaque image individuellement, soit en recoupant cessigamages (ce que I'on regroupe
souvent sous le vocabfasion).

Mais cette diversité est également un facteur de confustod’erreur car les appa-
rences de ces diverses images peuvent rendre plus diféciteskploitation. Typiquement
lors d’'une fouille de données, les criteres qui permettienrappeler des scenes d’intérét
peuvent fonctionner pour un capteur mais pas pour un augineieut ainsi ignorer des in-
formations d’intéerét. C’est particulierement vraisque I'on fait des requétes par I'exemple,
puisque les exemples sont issus d’'une famille de captepesigent rendre difficile le rappel
d’images d’autres capteurs.

Nous allons donc examiner comment I'on peut espérer résaattains problemes as-
sociés a cette diversité (parmi lesquels la résoluéisinlune des sources de diversité les
plus évidentes). Tout d’abord nous examinerons les seutedliversité, puis nous ferons
un inventaire des techniques possibles pour prendre ente@pgcifiguement la variété des
résolutions.
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1.1.3 Ladiversite des images

On peut classer de nombreuses facons les éléments dbiM&riaentre images. Nous
avons choisi de distinguer celles qui sont intrinséquiessaene, de celles qui sont liees au
systeme d’'imagerie.

La diversité duea la s&ne obseree

La relative permanence des traits géomorphologiguesseg@mdes implantations an-
thropiques donne a la plupart des paysages une constant® durée des observations
satellitaires (les 25 derniéres années) que I'on sognadtttre a profit pour assurer une tres
bonne robustesse des techniques de fouille d'image.

Néanmoins on ne peut négliger les évolutions des pagstges évolutions sont méme
souvent un élément important de caractérisation deszoomme il a &té montré dans [16]
en particulier. Ces évolutions peuvent étre rangéemnsiverses échelles de temps dans
lesquelles se passent les phénomenes, comme c’edleddais [16] :

— les grandes évolutions des boisements, des cours d’edtyrbanisation, prenant

place sur des décennies;

— I'évolution du parcellaire, les constructions urbaieéses modifications routiéres et

des infrastructures, dans I'échelle de I'année;

— les phénomeénes saisonniers folliation, maturationcdésires, et les accidents natu-

rels (feux, inondations) sur I'échelle du trimestre,

— les cycles des activités anthropiques : fumées d’'usir@gux agricoles, coupes de

foréts, évoluant de la semaine au trimestre ;

— les phénomenes météorologiques : pluies, neigejllanals, a I'échelle du jour ou du

mois ;

— les nuages et les effets du vent (tempétes, cyclonesctastés volcaniques, mais

aussi la hauteur du soleil, a I'échelle du jour;

— les phénomenes "instantanés” : avions, éclairsuves, bateaux, marées, etc.

Ces variations peuvent étre périodiques (ou quasimepgréois prévisibles car on dis-
pose généralement d’éléments permettant de les faieevenir lors de la fouille ou de
'indexation (date de prise de vue, couverture nuageudietims météo, activités volca-
niques, hauteur des marées, niveau des rivieres, ...), maispose cependant rarement
de capacité pour les modéliser (sauf pour des problenngsles (inondations, nuages,
brouillards, fumées, incendies). A notre connaissaries Blont jamais été prises en compte
pour améliorer les capacités des techniques de rechdesteeles bases de données, aussi
bien sous des formes tres simples que sur des modelesexasple type GMES).

La diversité due aux capteurs

Les capteurs interviennent également tres fortement ipduire une diversité dans les
images collectées.

Tout d’abord la (ou les) gamme de sensibilité des capteifiesseht. Sans parler de
capteurs utilisant des longueurs d’ondes completemdfigreintes comme les radar et les
optigues, ou méme les IR thermiques, il est rare qu’il y a& aorrespondance exacte dans
les sensibilités spectrales. La encore, a notre cosaiai®, peu d'efforts ont été faits pour
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modeéliser les differences et - par exemple - calculep&pnce d’une image SPOT5 comme
si elle éetait issue d’'un capteur avec une sensibilité tsplecd'IKONOS ou de Landsat.
Tres difficile pour ce qui concerne les images panchroraatda moins de disposer d’'une
segmentation thématique et de connaitre pour chaqueedies réponses spectrales), cette
opération serait probablement plus accessible a paitilades multispectrales, et encore
bien meilleures a partir d'images hyperspectrales.

Une deuxieme difference provient de la visée adoptédepzatellite. L'acroissement de
I'agilité des satellites autorise aujourd’hui de tregportants dépointés par rapport au nadir
qui entrainent trois types de différences :

1. des changements d’apparence dus a la parallaxe, eoytiartdans les milieux ur-
bains, mais aussi sur toutes les zones fortement montaggeusa déclivité impor-
tante (falaises, carrieres, barrages, etc.) ;

2. des changements de luminosité dus a I'angle d’observates difféerences sont généra-
lement mineures et tout a fait incluses dans les diversibéilignées en section 1.1.3,
sauf pour des aspects particuliers liés aux réflexioasidpires et aukot spots

3. des changements dus a la résolution(et en reglegerila réponse impulsionnelle)
des capteurs qui "filtrent” la scene, en laissant plus ounsapparents des contenus
frequentiels differents.

C’est cette derniere source de disparité, la plus imptetauisqu’elle affecte directe-
ment le contenu de la scéne, que nous allons maintenartrpren compte.

1.2 Que faire avec la diversié de resolution ?

1.2.1 Definitions et notations

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

La grandeur directement accessible pour tout satellite esstance au sol entre pixels
(par exemple 10 m pour Spot 1 a 4). Nous I'appellerons plébrenpixel 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 Sgot-
une résolution de 2,5 n3.. De méme on dit « Spot 5 est un satellite a plus haute résolution
qgue Spot-1» Ces 2 phrases ne peuvent étre simultanément vraies.sbéution est, par
définition [5], la mesure des plus petits détails distimigles, et cette définition valide la
premiere phrase. Mais l'usage a solidement établi lagextte de haute résolution comme
moyen d’acces aux fins détails et valide en ce sens la seqamase. C’est sur cet usage
gue nous nous alignerons par la suite.

La résolutiond’un capteur s’exprime donc par sa capacité a distingasrdgtails fins
et divers criteres peuvent étre proposés (celui de Reyleléduit de la figure d’Airy, est
le plus connu [27). Des critéres de résolution exprimés par un chiffre seukont pas
significatifs pour comparer finement des capteurs dontdpsmnSes impulsionnelles sont

bien adapté a des pupilles circulaires entachées deila Emitation de la diffraction, le critére d’Airy
n'est pas tres adapté aux capteurs CCD.
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differentes, mais ils sont tres commodes. Afin de ne paredans une étude détaillee
de tous les capteurs satellitaires et de leurs réponseasgsiapnelles apres correction au
sol, nous considererons par la suite que les images faupaieles opérateurs des satellites
(apres les traitements au sol) vérifient exactementiererde Nyquist et donc la condition
limite d’échantillonnage de Shannon [22]

Sous ces hypotheses, nous exprimerons la résolutamtous les satellites comme la
frequence maximale au sol (expriméeren') qu'ils peuvent analyser, donc a partir du pas
d’échantillonnage au sol (le pixel au sal)

1

T:ﬁ

Une telle définition ne préjuge donc pas des capacites uesigellites A et B de méme
pixel au sol de distinguer de fagon trés differente detsitk fins puisqu’a l'intérieur de la
bande passante commune, ils peuvent respecter plus ou emte contenu fréquentiel
des objets de la scene. Par contre, avec notre définitiohsatellite dont le pixel au sol est
de2m, a une résolution deém ! et neverraaucune fréquence supérieurgra .

Considérons inversement un objet de la scene, dont unendion caractéristique est
(par exemple une cuve de diamédjell ne sera pergcu comme un objet de dimensigar
un satellite de pixel au sal que sié > d. Les objets de dimensiah < d contribuent a
I'énergie du pixel auquel ils appartiennent a hauteurede tontenu spectral dans la bande
| — ;—d, i[, les autres frequences étant filtées par le disposéaidqliisition. Ils apparaissent
donc comme des objets de taille

1.2.2 Un panorama des stragies

Confronté a la diversité des sources d’images, I'@thsir qui consruit un systeme d’ar-
chivage, d’'indexation et de fouille d'images peut adoplesieurs points de vue plus ou
moins ambitieux.

Des archives gparées

Dans une premiéere approche, le concepteur peut choisimégmvue du fournisseur de
données, pour n’'indexer que les seules images qu’il ptoelud la limite du raisonnement,
pour indexer de facon spécifique chaque source d’imagmearément.

Dans une telle approche, on s’appuie sur les spécificiteasadteur et du marché qu'il
engendre pour indexer au mieux (c’est a dire avec les padoces de rappel et de perti-
nence les meilleures) les seules images issues, par exata@eot-5.

Dans une telle situation, la résolution est généralefiingre par les capacités du capteur.
Le seul parametre qui peut varier est alors celui liédgla de visée qui induit des variations
modestes, mais réelles entre les images. Ce probleni®bgédt de I'étude du chapitre 2.

2Nous noterons que, pour un capteur solide, cette hypotrgispratiquement impossible & satisfaire
puisque les matrices solides induisent un repliement detrgpgui ne peut étre supprimé que par un filtrage
par I'optique de réception et que celle ci ne permet pas tiadi sans perte. Un satellite optique est donc soit
aliasé soit redondant.
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On évoluera, aterme, vers des systemes d’indexatianfgpées a chaque type d’images
(Spot, Ikonos, Pleiades, etc.) et bien sir des systemegsammaissance ou de fouille
séparés. On pourrait concevoir qu’un principe unique gaitagé par ces systemes (par
exemple lI'indexation par les descripteurs d’'Haralick, odléssification par SVM linéaire),
mais il serait surprenant que I'on aboutisse a des choixadenpetres identiques et la "fac-
torisation” des moyens serait somme toute réduite.

Une approche normalige

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

Par exemple on pourrait concevoir que I'on prend pouregfée des images "virtuelles”
a pixel au sol de :

Im 2,5m5m 10m 20 m

et batir un jeu de primitives pour chacune de ces échdllasaurait bien sir tout intérét a
construire ces primitives a partir d’'un schéma autogdprsant de fagcon a permettre son
extension a de nouvelles échelles si besoin est (par dgesopime le font les primitives
détectées par filtrage QMF). L'apprentissage se feratemgent aux divers niveaux dis-
ponibles sur les exemples d’apprentissage (par exempléesuexemples issus de Spot 5
THR, on commencerait au niveau 2,5 m) et la recherche se faahitallement vers les
seules images qui disposent de descripteurs a ce niveanoskQuickbird, Spot 5, mais
pas SPOT 4).

Lorsqu’un satellite a haute résolution apparaitra, sejes seront indexées bien sir a
la résolution la meilleure de la hiérarchie, mais aussi @solutions dégradéees, soit par
calcul des primitives a basse résolution a partir desnipiies a haute résolution (si c’est
possible), soit par mesure directe sur I'image HR, soit erdiir@construction d’une image
basse résolution et mesure sur cette image.

Si une image a une résolution intermédiaire entre desaluéons de la hiérarchie de
normalisation (comme CBERS 3 a 3 m - cf. tableau 1.1), se po$et@éressant probleme :
comment tirer profit au mieux de sa résolution sans déglanege. Est-il possible d’ex-
trapoler les descripteurs a la résolution supérieuwennue (ici 2,5 m) ? Cette question est
en partie abordée au chapitre 2.

Des guestions délicates apparaissent sur le choix dehitiess de référence. Nous
avons présenté ci-dessus un chentyadiques» qui couvre de fagon particulierement écono-
mique la gamme d’intérét et qui s’appuie sur la réesolu#ol0 m en raison de la grande
disponibilité des images de Spot 1 a 4. Un autre choix pdwsi@ppuyer sur la résolution
des images des satellites a venir (comme Orfeo), puisqet &'éeur intention que I'on
etudie le systeme. On tomberait alors sur une successtchelles du type :

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

Enfin on pourrait s’accorder sur des résolutions non iéges, mais "servant” au mieux
I'existant et le futur, et s’appuyant donc sur les systedigsagerie les plus diffusés, du
genre :
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0,75m 1,50 m 2,5m 5 m 10 m 15m

Il est clair que ces décisions seront difficilement prisedaton unilatérale si I'organisme
qui les prend ne dispose d’une tres solide avance techigoleg

Une approche par invariants

Tres réepandue dans le domaine de la fouille de donnéesuttimradia, I'approche par
invariants consiste a extraire des primitives qui se teteot identiques a des échelles di-
verses. Compte tenu des spécificités de I'imagerie gatedk, les seules invariances impor-
tantes sont I'invariance par rotation et I'invarianceatiélle et non l'invariance perspective
qui rend le calcul d’invariants particulierement détidans le domaine du multimédia.

Pour notre application, les outils de I'analyse linéaoenime les ondelettes de Gabor
ou les QMF par exemple, ainsi que les moments) permettentrigraoe assez aisement
de telles primitives.

Ces approches doivent &tre considérées avec une gramdienpe car elles supposent
que I'objet cherché est rare et que sa manifestation saiamgarences differentes reflete
la diversité des capteurs seulement. Or ce n’'est pas taujewas : des vergers d’essence
differentes (par exemple des péchers et des noyers) peaveir des aspects tres sem-
blables, I'un avec un pixel d'un meétre, I'autre avec un poke trois métres. Les primitives
invariantes perdront ces nuances.

Une approche« orientée objet»

Dans cette approche, on oublie les sources d'images exstant’on s'intéresse ex-
clusivement aux scenes observées. Elles appartienreensr a des paysages tres variés :
zones vierges (foréts, savanes, déserts, tounglygones agricoles (vergers, parcellaires,
cultures extensives, ...), zones urbanisées (centre \lleges, banlieues, zones résidentielles)
ou aménagées (usines, centres commerciaux, serresiecban.). chaque type de paysage
se caractérise par des échelles et des résolutionsigpés, mais également par des primi-
tives pertinentes. C’est a ces échelles, si elles sa@stgmtes dans I'image, que seront faites
les mesures de primitives sur toute image qui se préseageetapes d’apprentissage, ainsi
gue la fouille reprendront également ces échelles etd@actionnera les seules images qui
offrent une résolution suffisante pour la tache attendue.

On sent que la détermination d’échelles significativesr pomupaysage donné est une
démarche tres proche d’'une indexation sémantique plake associe des mesures a des
classes et probablement de fagon implicite des classes adsures.

Tres satisfaisante pour I'esprit, cette approche posadjog&me un certain nombre de
problemes assez difficilement solubles en I'état de nagsaissances.

1. Existe t'il aujourd’hui un "inventaire” incontesté dpaysages d'intérét? Cet inven-
taire est-il susceptible de satisfaire des communauwgegiifféerentes concernées par :
la défense, 'aménagement du territoire, la préventes risques, I'agriculture, la
prospection géologique ou forestiere, etc. ? Imagine awjourd’hui que nos classifi-
cations satisferont également les utilisateurs du futur ?

2. Les objets sont-ils eux-mémes liés a quelques ahsignificatives qui s'imposent ?
Ces échelles ne dépendent-elles pas de I'espace et dafemp

15



3. est-on capable d’identifier, lors de l'indexation de Eige, les divers paysages ren-
contrés de fagon a mesurer les bonnes primitives en ehagjat ?

Il semble important de pouvoir explorer un peu cette pisteoets I'avons fait de deux

facons:

1. en démarrant une étude sur la répartition des payskgsdes imageries satellitaires.
Ces travaux sont en cours, ils ont déja vu la collecte de géu4 000 échantillons de
paysages significatifs et par ailleurs ils ont permis de ttaime une base de données
pour recevoir et manipuler ces échantillons (et les caiscgpus-jacents) (stage de J.
Siyar). Ces travaux seront présentés ultérieurement.

2. en essayant de déterminer quelles sont les échellgdusssignificatives pour un
paysage donné. Ces travaux sont présentés aux chapétes
Les travaux identifiés au point 1 ci-dessus sont de longlggtea lls devraient s’appuyer

sur plusieurs types de travaux :
— sur une bonne connaissance de I'espace multidimensides@rimitives extraites, et

en particulier de leur distribution (clusters, hiéraes)ietc.) ;
— sur l'inventaire des méthodologies de classificationmgsages selon les divers do-

maines thématiques;
ils pourraient aboutir, a terme a des propositions raiées de représentation des pay-

sages tels qu’ils se manifestent en télédétectionyentéellement a leur structuration en
ontologie.
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Chapitre 2

Robustesse des primitives au changement
d’echelle

Dans ce chapitre, nous allons essayer de répondre a urtegueécise : considérant un
ensemble homogene d’'images (en I'occurence celles deRFgmathro a 5 m de résolution)
considérant une procédure de recherche fixée a unkutiesonominale (comportant I'in-
dexation, I'apprentissage puis la fouille), peut-on plendes images a une résolution diffé-
rente, sans aucune précaution, et obtenir des performaeaappel satisfaisantes ? On voit
gue I'on répondra ici, en particulier, a 2 interrogatiapuge nous Nous sommes posées au
chapitre précédent :

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

2. dans le cas ou I'on choisit des échelles de référenaeipdexer les images, peut-on
appliquer les procédures définies pour une résolutida référence a un satellite de
résolutionr + € ?

2.1 Protocole exg@rimental

On cherche donc a classifier les images satellitaires deréliffes résolutions a partir
d’'une base de données d’'apprentissage construite sueuleerésolution. La classification
est basée sur la méthode SVM [29] a l'aide des caradtfuest extraites sur les images
satellitaires. De plus on se concentre sur I'indexationgatéxtures telles que définies dans
nos études antérieures [7]. Enfin on s’attachera a desedasimples : nuage, mer, désert,
forét, ville et champs.

Il existe de nombreuses méthodes d’extraction des @rstitjues de texture, méthodes
basées sur le filtrage [11] [20] [21] [19], méthodes basae les informations statistiques
de limage [11] [15], etc. Dans nos travaux antérieurs, nausns sélectionné un cer-
tain nombre de méthodes particulierement efficaces et avons également défini les pa-
rametres qui convenaient. Pour notre objectif, il estregSant de vérifier si les caractéristi-
gues extraites a I'aide de ces méthodes sont robustesmagement de résolution. On étudie
donc ici la robustesse des caractéristiques que I'on aitedra I'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'imagdtsggprentissage a la résolution
nominale (dans notre caSm/pizel), on extrait, & cette résolution, les primitives les plus
adaptées a I'indexation (comme nous l'avons fait danstraysux antérieurs), puis on en-
traine les classifieurs (SVM) a partir de ces primitives.&beurs, disposant d'imagettes a
des résolutions differentes (allant 2&m/pizel & 9.3m/pizel), on les indexe a l'aide de
primitives obtenues par les mémes algorithmes (sansdenipte donc de la difference de
résolution). On utilise alors les classifieurs a résoluthominale pour classifier ces ima-
gettes a résolution differente, et on évalue les paréorces des classifications.

2.2 Extraction des caracéristiques

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

La méthode de GABOR est basée sur les filtres de Gabor. Ce sentivedment des
fonctions gaussiennes centrées a diverses frequendesigférentes largeurs. On peut par-
titionner le domaine frequentiel a l'aide de ces filtresreglant les centres et les largeurs.
On utilise les moyennes et les variances des images aingefiltomme caractéristiques.
Les détails de cette méthode peuvent étre touvés dans [7

La méthode de HARALICK est basée sur la matrice de cooccusrélelles-ci comptent
le nombre de paires de pixels séparés d’un certain d&plect fixé. Chaque élément dans
cette matrice réprésente le nombre de paires de pixetdatoniveaux de gris correspondent
a la position de cet éléement dans la matrice. Ensuite tmuleades propriétés statistiques
de ces matrices, e.g. le contraste, le moment angulaire,qeie.|'on prend comme ca-
ractéristiques. On peut trouver les détails dans [7].

La méthode QMF procede par une décomposition en ondelddd’image. On cal-
cule les moyennes et les variances des coefficients d’dieelgui sont utilisées comme
caractéristiques, cf. [7]

2.3 Expéeriences

2.3.1 Labase de donees de texture

Afin de procéder de facon tres semblable a nos travalesiants, nous avons extréit
classes de textures des images SPOT 5 originales (a latiéaale5m /pizel). Les6 classes
sont :nuage mer, désert ville, champstforét On note, la classenuage ¢, la classaner,
etc. Pour chaque classe, il yi@0 vignettes, i.e. des petites images de tallex 64 pixels.

On note alordgor1n, 1 < n < 100 lanéme vignette de la classgde résolutiorsm /pizel.

Par exemple/,s correspond a l&8eme vignette dans la classaage et 1,45 correspond a

la 45eme vignette de la classiésert Un exemple des vignettes de SPOT5 est montré dans
la figure 2.3.2.
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FIG. 2.1 — Une image de SPOT?5 a la résolutiorbdesur les champ&CNES

2.3.2 Les vignettes deé&solutions differentes

Pour tester la robustesse des caractéristiques suellécbn va classifier les vignettes
de difféerentes résolutions par les classifieurs qui sbrtérus a partir des vignettes d’'une
certaine résolution fixée. Dans notre cas, les vignettappitentissage sont toujours a la
résolution dém/pizel, etles vignettes a classifier ont des résolutions vadetm /pixel
jusqu'ag.3m/pizel. Au sein de cet intervalle, on utiliS8 résolutions différentes.

Pour chaque échantillon, la résolution est calculée par

5
% round[64/(32 x 1.1580)]

m/pizel

ous prend les valeurg, 1,2, ..., 9 et ou la fonctionround(r) : R — Z est égale a I'entier le
plus proche de.

Malheureusement, nous ne disposons que d’une tres pegiteesce d'images qui cor-
responde a toutes les résolutionsur un méme site (la séquence sur Salon de Provence).
Elle ne contient pas une variété suffisante de chacun gesges que nous souhaitons dis-
tinguer. Nous ne pouvons donc pas conduire I'expérienceiksant des images réelles a
chaque étape.

Nous procédons donc a partir de la base de données quevtmsscanstituée a I'échelle
nominale de 5 m, et nous créons les images aux échellegalifes par filtrage ou par
interpolation.

Les images filtrées (a résolution plus faible) sont obéspar un filtre passe-bas parfait
a partir de la scene originale. Les images ainsi obteneés & 64 pixels couvrent donc un
champ plus large que I'imagette nominale correspondante.

Pour les résolutions plus hautes, on utilise plusieurethades d’interpolation : le plus
proche voisin, I'interpolation bilinéaire et les intetpabons par splines d’ordr2, 3 et4, de
facon a étudier I'influence de l'interpolation dans tiexation.

On noteram, la méthode par plus proche voisin, la méthode bilinéairen,, ms et
m4 correspondent respectivement aux méthodes de splingrdr3 et 4.

On peut donc notef; ; o, 12 vignette a la résolutios; obtenue par la méthode d'in-
terpolationm; a partir de la vignettdioox s, €.9. la vignettely , ,,5 est la vignette a la
résolution de&.5m/pizel obtenue par interpolation bilinéaire a partir de la vid@é, 5.

Des exemples des vignettes aux résolution8.de: et 9.3m sont montrés respective-
ment dans les figures 2.2 et 2.3.

19



FIG. 2.2 — Les images a la résolution 21ém obtenues a partir de I'image de résolution 5m
a l'aide de I'interpolation par le plus proche voisin (a)id&aire (b), la spline d’ordre 2 (c),
3(d)et4(e)

(b) (d) (e)

FIG. 2.3 — Les images a la résolution @8m obtenues a partir de I'image de résolution 5m
a l'aide de l'interpolation par le plus proche voisin (alirteaire (b), la spline d’ordre 2(c),
3(d) et 4(e)

2.3.3 Lavalidation croisee

Pour éviter I'effet du choix des vignettes d’apprentissagrs de la validation, on procede
par tirage aléatoire et on fditexpériences. Chaque fois, on util&@vignettes d’apprentis-
sage eR0 vignettes pour le test. Plus précisement, supposonsensembleV’ = {nj,1 <
I <100 [ € Z} contient tous les nombres entiers entret 100 rangés dans un ordre
aléatoire. On construit ensembles d’apprentissage :

TR, = {Tipoksn;, 1<1<80 et 0<k<5}
TRy = {Tiokrm, 21<1<100 et 0<Fk<5}
TRy = {Ligopsny, 41<1<100 ou 1<1<20 et 0<k<5}
TRy = {Tigokrn, 61<1<100 ou 1<1<40 et 0<k<5}
TRs = {Ligokrn, 81<1<100 ou 1<1<60 et 0<k<5}

De plus pour la résolutios; et la méthode d'interpolatiom;, on forme5 ensembles de
test :
TEiji =1L 100k4n> 1<1<20 et 0<k <5}

TEijo = {I]j1000m, 21<1<40 et 0<k <5}
TEijs = {I;10000n, 41<1<60 et 0<k<5}
TEijo={I;10001n, 61<1<80 et 0<k<5}
TEijs={I];0001n, S1<1<100 et 0<k<5}
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On classifie les images daiis?; ; , par le classifieur entrainé par les images dafs,
oul <p < 5etp e Z. Enfin on calcule la moyennee; ; d’erreur de classification pour la
résolutions; et la méthode d'interpolatiom;.

2.4 Resultats

2.4.1 Robustesse des caramistiques extraites par les néthodes GA-
BOR, HARALICK et QMF

Dans cette section, les résultats de la classification séseptés dans les figures 2.4,
2.5 et 2.6. Pour la méthode de GABOR, on utilise toujduéchelles et orientations,
donc la dimension de caractéristiques st 4 x 2 = 24. Pour HARALICK, on utilise
13 caractéristiques sur directions et on calcule la moyenne et la variance del8esa-
ractéristiques, donc il y a au totél + 4) x 13 = 78 caractéristiques pour chaque image.
La distance de HARALICK est toujousspixels. Pour QMF, on utilis8 échelles, donc il
y a3 x 3 x 2 = 18 caractéristiques. De plus, les classifications sonts@eadi a I'aide de la
machine a vecteurs de support (SVM).

Dans ces figures, on peut constater que :

1. Quelle que soit la méthode d’extraction des caract@uiss et pour les méthodes d'in-
terpolation bilinéaire ou au plus proche voisin, quancekotution est proche den/pizel,
on peut toujours obtenir un résultat relativement boncBatre quand la résolution s’éloigne
de 5m/pizel, le résultat se dégrade un peu, modérément pour lacdétHARALICK et
GABOR, plus nettement pour QMF.

2. La méthode de HARALICK est la plus robuste non seulementgpgrart a la résolu-
tion mais aussi par rapport a la méthode d’interpolatiar. contre, pour les deux autres
méthodes, quand on utilise les interpolations splines@sultats se degradent considérablement.
La raison est que ces deux méthodes sont basées sur Igefileid’interpolation spline est
eégalement aussi un filtrage passe-bas, il peut diminueidoe® les irrégularités des images.
Comme on utilise les moyennes et les variances comme edsdicfues pour la méthode de
GABOR et la méthode QMF, I'interpolation spline a donc une geaimfluence sur les ca-
ractéristiques.

2.4.2 Resultats sur les caradgristiques €lectionees

On a procédé au paragraphe précédent en conservans testerimitives pour in-
dexer et classifier les images, mais on sait (cf. notregai@et rapport [7]) que I'on peut
considérablement réduire le nombre de caractérisigiisées par une sélection lors de
I'apprentissage. Est-ce que I'on peut encore utiliser uih pembre seulement de primitives
si I'on ne travaille plus a la résolution nominale ?

Comme on a vu ci-dessus que la méthode de HARALICK est la plusstelpar rapport
au changement de résolution, on va ici s'intéresser plasigement a cette méthode et a
la robustesse des caractéristiques de HARALICK. La questiah gtee reformulée de la
facon suivante :
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FIG. 2.4 — Résultats des classifications a partirzdecaractéristiques de la m’ethode de
GABOR par rapport aux differentes résolutions. L'axe haniabest la résolution et I'axe

vertical représente les taux de classification. Légen@e interpolation au plus proche

voisin, 1 - interpolation bilinéaire, 2, 3 et 4 - interpatat spline d’ordre 2, 3 et 4. On note

gue les interpolations splines associées au classifieABOR sont inacceptables.

Si I'on utilise A caractéristiques de HARALICK parmi |&8, est-ce que les résultats
restent toujours comme ceux montrés dans la figure (2.5) ?

On utilise trois méthodes qui sont présentées dans [7] pelectionen 5 parmi les78
caractéristiques :

1. la méthode de FISHER (qui est basée sur I'analyse diswimlinéaire de Fisher),

2. la méthode de RFE (qui est basée sur I'estimation despeidtifs a I'optimisation
d’un probleme de discrimination linéaire qui peut é&salu a I'aide d’'SVM),

3. laméthode de SVES (qui est basée sur&ipport Vector Clustering
Les figures 2.7, 2.8 et 2.9 nous confirment que les caractérstigglectionées sont aussi
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FIG. 2.5 — Résultats des classifications a partirr@ecaractéristiques de la méthode de
HARALICK par rapport aux difféerentes résolutions. Légende - interpolation au plus
proche voisin, 1 - interpolation bilinéaire, 2, 3 et 4 - mutelation 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 GABABRALICK et QMF
par rapport au changement de résolution et on a montrésgcteut lorsque les données sont
issues d’un filtrage bilinéaire ou au plus proche voisia resultats de classification restent
a peu pres constants, et la dégradation des résulteds pas radicale quand la résolution
s’eloigne de la valeur nominale den/pizel. On a confirmé que la méthode HARALICK
est la plus robuste. On a montré que ses performances régpaiquement constantes
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FIG. 2.6 — Résultats des classifications a partit&learactéristiques de la méthode de QMF
par rapport aux differentes résolutions. Légende : Q@erpolation au plus proche voisin, 1

- interpolation bilinéaire, 2, 3 et 4 - interpolation s@id’ordre 2, 3 et 4. On note que les

interpolations splines associées au classifieur par QMHsacceptables.

méme apres sélection des caractéristiques.

Nous pouvons ainsi utiliser les algorithmes d’apprentissag une gamme de résolution
relativement large allant de la résolution moitié aésalution double, sans modifier les
traitements d’extraction des primitives. Si I'on se cortoenians cette gammig, 2], on
peut imaginer deux stratégies pour étendre la méthode :

1. tout d’abord on peut imaginer déduire des primitivesuness a I'echells; un jeu de
primitives valable pour I'échellgy ;

2. ensuite on peut envisager de modifier les conditions geléntissage fait a I'eéchelle
so de facon gu’il permette une reconnaissance a I'échelle
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FIG. 2.7 — Résultats des classificationsli@ecaractéristiques de HARALICK séléctionnées
par la méthode FISHER par rapport aux differentes régwiat Légende : O - interpolation
au plus proche voisin, 1 - interpolation bilinéaire, 2, 3 etinterpolation spline d’ordre 2, 3
et4
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FIG. 2.8 — Résultats des classificationsl@ecaractéristiques de HARALICK séléctionnées
par la méthode RFE par rapport aux difféerentes résaigtibégende : O - interpolation au
plus proche voisin, 1 - interpolation bilinéaire, 2, 3 etidterpolation spline d’ordre 2, 3 et
4
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FIG. 2.9 — Les résultats des classifications tie caractéristiques de HARALICK
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Chapitre 3

Espace multi€chelle lineaire

Soit: I : RP — R (D=2 pour les images).
La réprésentation de I'espace échelle linéaire datiégecomme la solution de I'équation
de chaleur [18] :

D
1 1
OL= AL =3 z_; Oy, L (3.1)

avec la condition initiald.(.; 0) = I(.).
La solution de (3.1) est [18] :

L(;t) =g(;t)*I(.) (3.2)

ou l'opérateurx réprésente la convolution. et: R x R, — R est un noyau gaussien
d’écart-typet, i.e. :
1

V27t

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

g(x; t) — e~ YL} /(26)

3.1 Mesure déchelle dans I'espace multéchelle lirgaire

Dans cette section et les deux suivantes, nous nous irsésessla mesure d’échelle
basée sur la représentation d’espace multi-echetiéailie.

L'idée principale de la mesure d’échelle est que l'orréspnte une imaggx, y) dans
I'espace multi-échelle linéaire. Pour chaque échelbe a une imagé(z, y; t). Pour chaque
I(z,y;t),on associe une mesuf& ;) (le maximum local ou la variation totale par exemple)
comme la mesure de I'échelle.

De plus il nous faut distinguer la notion de résolution etecgléchelle. La résolution est
la période spatiale minimale. Autrement dit, c’est la zooeverte par un pixel de I'image.
Pour la notion d’échelle, elle se définit plutdt pour uesbOn appelle échelle d’un objet
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sa taille significative. Par exemple un batiment de larg®@umetres, dans une image de
résolution deésm/pizel, a une échelle dé pixels [30]. Remarquons que la derniere notion
est a la fois une notion locale et globale, i.e., on peut medooalement I'échelle sur
chaque pixel, et on peut aussi associer une seule échedlet@astique a une image de
facon globale.

On commence par présenter la mesure d’échelle plutdidacaoduite dans [18] (qui
est la mesure la plus utilisée). L'auteur a proposé dagille maximum local d’'une dérivée
normalisée par rapport aux e€chelles. Nous illustrong éééte sur un exemple simple :

Supposons que l'on ait(z) = sin(wez). Cela implique

L(z;t) = e 6" sin(wyz)
On peut voir que le maximum de la dérivée ber; t) par rapport & est
O(L(z:1)

Lxmaw t) = = —w(z)t/2
o) = max L)

Evidemment/, ... (t) est une fonction décroissante de I'échell®n introduit donc
un opérateur dérivé normalisé défini sous la forme

8a,norm = tl/Qaw
olio = z/t*/2. Le maximum par rapport ade la dérivée normalisée dgz; t) est alors
La’mm (t) _ t1/2wgefw3t/2

et ce maximum est atteint lorsquie= w; 2. Cela signifie que la position du maximum ne
dépend que de la frequence fle).

A partir de cette idée, on peut mesurer I'échelle asgo@&iéhaque pixel en calculant le
L, maz (t) correspondant. Malheureusement, pour calculer I'éetiline région entiére, on
voit que la complexité de calcul est considérable.

C’est pourquoi nous sommes amenés a introduire d’'autegisades pour calculer I'échelle
d’une région, méthodes basées sur la mesure de |a variatale d’'une image [28].

3.2 Mesure dechelle bage sur la variation totale

3.2.1 Rappel : espacdV des fonctionsa variations bornées

On rappelle ici la définition de I'espacBV (£2) (on suppose qué€), le domaine de
I'image, est un ouvert borné Lipschitz &8) :

Définition : BV () est le sous-espace des fonctidhg L'((2) telle que la quantité
suivante soit finie :

Tv(1) = sup { [ v (e(a))ds/e € CURR) el <1} 33)

BV (£2) muni de la norme
I l|8vie) = |l + TV (I) (3.4)
est un espace de Banach.
Pour plus de détails sBV (2), on renvoie le lecteur a [2, 12].
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Remarque : SiI estC', alorsTV (I) = [, |VI]|.

Interpr étation : Lintérét de 'espacéBV en traitement d'image vient essentiellement du
fait qu’il autorise les discontinuités le long de courbpbig¢ généralement, en dimension
N, le long de surfaces de codimensidh— 1). En particulier, il autorise la présence de
bords. C’est un espace qui est particulierement bien adamir les images géomeétriques
[23, 4] (m&me si par-contre on sait B8 ne convient pas pour modéliser certaines images
naturelles [1]). Le succes d&V en traitement d’'image est étroitement lié a celui du eted”
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’umege ou les objets ont une
grande échelle, la variation totale normalisée par lgetde I'image est relativement petite.
Ensuite si on réduit la taille de I'image (c’est a dire sifait un sous-échantillonage apres
convolution par une gaussienne), les objets sont de plutuerpptits, et la variation totale
(TV) normalisée par la taille de 'image augmente. Maiseapine certaine échelle, comme
la convolution par une gaussienne mélange de plus en ptuslgets, la TV normalisée va
se mettre a décroitre. Il est donc possible d’obtenir écteelle critique correspondant au
maximum de la variation totale normalisée. C’est cettesle critique que nous définissons
comme étant I'echelle des objets dans I'image.

3.2.3 Experiences et esultats

L'image originalel(z, y) est tout d’abord convolée avec un noyau gaussien d'égaet-
t : on obtient 'image!(z, y;t). Ensuite on fait le sous-échantillonage d’un factesur
I(z,y;t). On calcule la TV sur 'image sous-échantillonée et on lemmadise par la taille
de I'image sous-échantillonée. Nous obtenons ainsi Iptgrale la variation totale (TV) en
fonction de I'echellg. La position des maxima nous donne les difféerentes éehglbbales
présentes dans I'image.

Résultats sur les images syn#tiques

Tout d’abord, on montre les résultats sur les images sjigfhes pour vérifier la validité
de la mesure de I'échelle.

Dans la figure 3.1(a), on a des carrés de lar@géupixels. De plus, la période spatiale
entre les carrés est @@ pixels. L'image originale est de taille)24 x 1024 et on la réduit
jusqu’a une taille dé6 x 16. La figure 3.1(b) montre la mesure d’échelle de cette image.
On peut voir que pour I'échelle= 11 on obtient le maximum global de la variation totale :
il s’agit de I'echelle de I'image.

Dans la figure 3.2(a), on a des rectangles de tafile 45 pixels. L'image originale est
de taille1024 x 1024 et on la réduit jusqu’a une taille d& x 16. La figure 3.2(b) montre
la mesure d’échelle de cette image. On peut voir que pocihéet = 9 on a le maximum
global qui corespond a I'échelle de cette image.

31



60

50

40

30

\

\

L
15

(b)

\\ N 4
\_/ \
—
! ! ! ! ! ! ! -
20 25 30 35 40 45 50 55
scale

FIG. 3.1 —(a) Image synthétique des carrés de largepixels ; (b) mesure d’échelle basée
sur la TV. Notons que quand= 11 la TV atteint son maximum.
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FiG. 3.2 —(a) Image synthétique des rectangless de 18ilel5 pixels ; (b) mesure d’échelle
basée sur la TV. Notons que quang 9 la TV atteint son maximum.

Dans la figure 3.3(a), on a des cercles de rappixels. L'image originale est de taille
512 x 512 et on la réduit jusqu’a une taille d& x 16. La figure 3.3(b) montre la mesure
d’échelle de cette image. On peut voir que pour I'écheHed on a le maximum global qui

correspond a I'échelle de cette image.

Résultats sur les imagesé&elles

Dans cette section, les résultats de la mesure par la TV sumigges aériennes sont
présentés. On a mesuré les échelles pour trois clasgegdi®s, i.e. la forét, la ville et les
champs. Et pour la ville, on montre les résultats sur tmiages differentes (car les tailles
des batiments varient considérablement selon la viltsic&réee).
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FiG. 3.3 — (a) Image synthétique des cercles de raggpixels ; (b) mesure d’échelle basée
sur la TV. Notons que quand= 9 la TV atteint son maximum.
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FIG. 3.4 — (a) Image aérienne sur la fo@ICNES ; (b) mesure d’échelle basée sur la TV.
Notons que quantl€ [3, 5], il y a plusieurs pics voisins.

La figure 3.4(a) est une image de forét dont la taille origiredt1024 x 1024. La fi-
gure 3.4(b) montre le résultat de la mesure d’échelle. Ohqmnstater que quand I'échelle
t € [3, 5], on obtient plusieurs pics.

Les figures suivantes (3.5(a), 3.6(a), et 3.7(a)) sont des sragennes respectivement
sur Paris, Lyon et Tunis. Les tailles des images originabeg toujours2048 x 2048 et
on les réduit jusqu'd6 x 16. Les tailles des batiments de cesilles sont complétement
differentes. On peut voir que sur Paris, la courbe de la Téiratson maximum pour= 40,
par contre pour les deux autres villes, les positions desgunt toujours autour de= 20.

Et cela correspond aux differences de tailles des batswsrire les trois villes (les batiments
sont plus gros sur I'image de Paris).

Enfin on a une image de champs (figure 3.8(a)). La taille de §eraiginale est024 x
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FiG. 3.5 — (a) Image aérienne sur la ville de P&@ENES ; (b) mesure d’échelle basée sur
la TV. Notons que quantl= 40, la TV atteint son maximum.
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FiG. 3.6 — (a) Image aérienne sur la ville de LY@CNES ; (b) mesure d’échelle basée sur
la TV. Notons que quantl= 20, la TV atteint son maximum.

1024 et on la réduit jusqu’a6 x 16. Il N’y a pas de maximum significatif sur la courbe de la
TV par rapport a I'eéchelle, comme illustré sur la figure(B)@bien qu’il y ait un maximum
global, mais comme il n'y a pas une tendance de décroissémogaximum global de la
courbe ne peut pas décrire I'échelle de I'image). En faiprobléme ici vient du fait que
I'échelle des champs est plus grande que I'echelle lagrarisde a laquelle on mesure la TV
(i.e.t > 64).
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FIG. 3.7 — (a) Image aérienne sur la ville de Tu@sSup’Com ; (b) mesure d’échelle basée
sur la TV. Notons que quand= 20, la TV atteint son maximum.
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FIG. 3.8 — (a) Image aérienne sur les char@ENES ; (b) mesure d’échelle basée sur la
TV. Notons qu’il n’y a pas de pic significatif de TV.

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

Les mesures d’échelle montrées précédemment soeedasit le gradient des images.
Par conséquent, I'échelle ne peut pas étre mesureesstdions qui ne disposent pas d’'un
gradient significatif. De plus la mesure basée sur la TV egiale. [6] a proposé d’utiliser
le flot de TV pour mesurer I'échelle qui est basée sur ldet@it la forme de région dans
'image. Elle est donc a la fois globale et locale. L'id&mpipale est de faire évoluer I'image
originaleI(x,y) selon 'EDP suivante

Vu
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avec la condition initiala;;—y = I. La vitesse du flot de TV de chaque pixel dépend de
l'aire de la région de méme niveau de gris a laquelle celpmppartient (il s’agit d’'un
résultat théorique en dimension 1, et expérimental eredsion 2 [6]). Ainsi on peut mesu-
rer I'échelle d’un pixel en mesurant sa vitesse d’évolutelon le flot de la variation totale.
Plus concretement, on calcule I'échetleen utilisant la formule :

1, [ |Byuldt
mo T — [T Gau0dt

(3.6)

ouT est le temps final de I'évolutiod,, = 1 sia = b, et0 sinon. On renvoie le lecteur a
[6] pour plus de détails sur cette approche.

Mais cette méthode ne considere que l'aire de la régi@uxdégions qui ont la méme
aire mais differentes formes possedent la méme meséaohelle. [13] a proposé une autre
schéma du flot de TV qui considére non seulement l'aire deedgon, mais aussi son
périmetre. L'évolution est aussi basée sur (3.5). Ehsafit la formule de la co-aire [2],
on peut réécrire (3.5) sous la forme

/ a—uda: = P(E)) (3.7)
g, Ot

ou Ey = {zfu(z) < A}, et P(E)) est le périmétre dé&,. Ensuite on calcule la vitesse
d’évolution selon (3.6). Ainsi on peut voir que la vitessewblution est non seulement
basée sur l'aire de la région mais aussi sur son péremetus une région est grande, plus la
vitesse du flot de TV est faible.

A partir de cette remarque, on peut associer a chaque piveeéchelle définie comme
la vitesse du flot de TV (comme proposé dans [6]). Plutot diudiliser la variation to-
tale comme dans la section 3.2, on peut proposer une mesutraelde I'echelle définie
cette fois comme la vitesse moyenne du flot de la variaticdg¢oDans cette section, on
n’utilise que cette derniere mesure globale, et on comgage les résultats obtenus dans la
section 3.2.

En effet, si on part d’'une image qui contient des objets dadgechelle, la vitesse
du flot de TV normalisée par la taille de I'image doit étreatiwement faible. Maintenant,
si on réduit la taille de 'image en faisant un sous-écitlanbige apres convolution par
une gaussienne, les tailles des objets diminuent, et paéqgoent la vitesse du flot de TV
normalisée augmente. Aprés une certaine échelle, letsof¢ mélangent, donc la vitesse
du flot de TV diminue. Ainsi, le graphe de la vitesse du flot dedaation totale (TV) en
fonction de I'échelle va présenter un maximum. La valezit'échelle correspondant a ce
maximum nous donne la valeur de I'échelle de I'image.

3.3.1 Experiences et esultats

Pour calculer le flot de TV, on decompose tout d’abord I'imatans les régions de
méme niveau de gris en utilisant la transformée rapidas#mble de niveauxst Level
Set Transformation (FLSTR5] [24] [14]). A 'aide de cette transformée, on peut eitesu
calculer les aires et les périmetres des régions.
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FIG. 3.9 — (a) Image synthétique des carrés de largepixels ; (b) mesure d’échelle basée
sur le flot de TV. Notons que pour= 26 le flot de TV atteint son maximum.

T4

On fait les expériences sur les mémes images que I'on a wtéjSées dans la sec-
tion 3.2.3, i.e.3 images synthétiques étimages réelles sur trois classes de terrains. Les
résultats sont les courbes de la vitesse du flot de TV enitonde I'echelle.

Résultats sur les images syn#tiques

Les images 3.9(a), 3.10(a), et 3.11(a) sont les mémes qus pelisentées dans la
section 3.2.3. Les figures 3.9(b), 3.10(b), et 3.11(b) sont kedtets de la mesure d’échelle
en utilise le flot de TV. On peut voir que quand= 26, t = 20 ett = 20 les courbes
atteignent respectivement les maxima globaux. En compaemrésultats avec ceux qui
sont obtenus dans la section 3.2.3, on peut voir que la poslBamaximum obtenu avec
TV est presque la moitié de celle obtenue avec la vitesseotiddl TV. On peut également
noter que quand la taille de I'objet diminu@ & 2 pixels, la TV atteint son maximum ; par
contre, pour la vitesse du flot de TV, la taille doit dimimuasqu’al x 1 pixel.

Résultats sur les imagesé&elles

Dans cette section, on montre les résultats de la meswhkellé basée sur le flot de TV
sur les images réelles. Les images sont les mémes qus aglisées dans la section 3.2.3.
Sur la forét (cf. figure 3.12), la vitesse du flot de TV atteot snaximum quandest autour
de 8. Sur la ville de Paris (cf. figure 3.13), la vitesse du flot de Tiéiat son maximum
autour det = 90. Pour les villes de Lyon (figure 3.14) et Tunis (figure 3.15),desitions
des maxima sont autour de= 30. Et sur les champs, il n’y a pas de maximum significatif.
Remarguons gu’en comparant avec les résultats de las&cl@, les positions des maxima
de la vitesse du flot de TV sont toujours presque le double de abtenus avec TV. Cela
confirme ce que I'on a vu dans la section précédente.
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FIG. 3.10 — (a) Image synthétique des rectangles de tafllex 45 pixels; (b) mesure
d’échelle basée sur le flot de TV. Notons que piot20 le flot de TV atteint son maximum.
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FiG. 3.11 - (a) Image synthétique des cercles de raggixels ; (b) mesure d’échelle basée
sur le flot de TV. Notons que pour= 20 le flot de TV atteint son maximum.

3.3.2 Comparaison avec la rathode bage sur la variation totale et

perspective

On a étudié deux mesures d’échelle de I'image, i.e. la tranidotale (TV) et la vitesse
du flot de la variation totale (TV). Ces deux méthodes dondestrésultats satisfaisants.

La mesure utilisant le calcul de TV est essentiellemergdast la norme du gradient de
image ; donc si 'image ne dispose pas d’un gradient sigaiif, cette mesure ne donnera
pas un résultat tres précis. La méthode utilisant lasgé du flot de TV est basée sur les
régions dans I'image (elle prend en compte le périmétiaiee des régions) : cette méthode
peut donc étre utilisee méme en I'absence de gradietihéeriguement on peut espérer

obtenir des résultats plus précis.
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FiG. 3.12 — (a) Image aérienne sur la fo@CNES ; (b) mesure d’échelle basée sur le flot
de TV. Notons que quanidest autous, le flot de TV atteint son maximum.
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FiG. 3.13 — (a) Image aérienne sur la ville de P&IENES ; (b) mesure d’échelle basée sur
le flot de TV. Notons que quand= 90, le flot de TV atteint son maximum.

Mais en pratique, la mesure basée sur la vitesse du flot desflveaucoup plus lourde a
mettre en ceuvre que celle basée sur TV. En effet, a chacgpdar calculer le flot de TV, il
faut decomposer I'image en utilisant la FLST (transfoem&pide en ensemble de niveau).
Or les réultats obtenus nous montrent que les deux mesunasiades résultats équivalents
a un facteur 2 pres (la position du maximum de TV est appmakivement la moitié de celui
du maximum de la vitesse du flot de TV). De plus, le maximum obtemc TV est plus
marqué que celui obtenu avec la vitesse du flot de la vani&i@le : la mesure avec TV est
finalement non seulement beaucoup plus rapide mais ausspuise. Remarquons que
la mesure basée sur la vitesse du flot de TV peut fournir noleisent un résultat global,
mais aussi un résultat local sur chaque pixel. Mais enquatinous nous intéressons ici a
une échelle plutbt globale, celle d’'une zone homogenérdage (i.e. ne contenant qu’'une
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FiG. 3.14 — (a) Image aérienne sur la ville de LYy@CNES ; (b) mesure d’échelle basée
sur le flot de TV. Notons que quanest autous0, le flot de TV atteint son maximum.
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FiIG. 3.15 — (a) Image aérienne sur la ville de Tu@®$Sup’Com ; (b) mesure d’échelle basée
sur le flot de TV. Notons que quancst voisin de30, le flot de TV atteint son maximum.

seule classe de terrain).

C’est pourquoi nous préferons plutdt la mesure baséa 3y comme mesure d’échelle
globale (dont les résultats sont confortés par ceux aistemec la vitesse du flot de TV).

Rappellons enfin que I'on a toujours utilisé I'espace ra@dtinelle linéaire. On peut donc
penser a utiliser d’autres espaces non linéaires, conamex@emple I'espace obtenu a I'aide
des opérateurs morphologiques. Une autre idée serailisBud’autres opérateurs tels que
la courbure pour mesurer I'échelle (mais nos premiers tegtmériques ne sont pas tres
concluants).
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FIG. 3.16 — (a) Image aérienne sur les cha@SNES ; (b) mesure d’échelle basée sur le
flot de TV. Notons qu’il n’y a pas de maximum significatif du fle @V.
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Chapitre 4

Comportement structure/texture suivant
la resolution de I'image

4.1 Introduction

Pour rechercher les résolutions ou une image change dpartement, I'idée est de
calculer la norme d’'une méme scene a differentes uéisols. A cette fin, le CNES nous
a fourni des jeux d’'images. Pour une méme scene, on digpm3& résolutions (et pour
chaque résolution, on3aimages de difféerents canaux). Chaque série consisteaftdicx 3
images. La résolution va de 25 cm a 10,08 m selon une pragneggéométrique de raison
r = 26, Cela donne les résolutions présentées dans le TabléalE#d particulier, on
dispose des résolutions suivantes : Orfeo (70,7 cm), Spot 5 (B4R cm), SPOT 5 (504
cm), et SPOT 2 et 3 (10007,9 cm).

4.2 Protocole

On noteN une semi-norme. On calcule la semi-notMeale I'image a chaque résolution
(en normalisant la valeur de la norme par le nombre de pixelsrdage).

Le premier choix de semi-norme auquel on peut penser estdeela normel? norma-
lisée : si on notd une image, on not&/;» = || —I||, ouI estla moyenne dé& Cependant,
comme on le verra sur les graphes des Figures 4.3 et 4.7, cettengeame ne donne pas
beaucoup de renseignements.

Un choix plus judicieux consiste a prendre la variationlegtd”. On rappelle que si une

TAB. 4.1 — Valeur des résolutions simulées (en metres). Orodespinsi notamment de la
résolution d’Orfeo (70,7 cm), de Spot 5 THR (252 cm), de SPOT03 (3n), 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 | 141 | 159 | 1.78 | 2.00 | 2.25 | 252 | 2.83
3.17| 356 | 400 | 449 | 5.04 | 566 | 6.35 | 7.13 | 8.00 | 8.98 | 10.08
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fonctionI estC", alorsT'V (I) = [, |VI|. On sait en effet [23, 4] que la variation tot4l&”
est petite pour les images géométriques, mais grandelg®images texturees. A partir du
graphe de la variation totale d’'une image en fonction desalution, il est donc possible de
dire selon la résolution si 'image a un comportementgig€omeétrique ou plutdt texture.

4.3 Resultats

La série présentée ci-apres correspond a Salon deRe\(terrain d’aviation). L'image
de départ a résolution de 0,25 m, cf. Figure 4.1, étantitle t096 x 4096, la derniere de
résolution 10,08 m est de taille 102 x 102. Les graphes degésgt.2 et 4.3 correspondent
a 'image de Salon de Provence présentée sur la Figure 4.1.

On voit que les 3 canaux ont le méme comportement (et nous aeoifié cette propriété
dans toutes nos expériences). lIs sont respectivemesgnotet v.

On voit que la semi-norm#&/;-> ne donne pas d'information significative (Figures 4.3).
Par-contre, le graphe de la variation totdle" (Figures 4.2) montre que de la résolution
0,25 m a 0,315 m, I'image est essentiellement géométrigjua.résolution est supérieure a
5,66m, I'image a un comportement essentiellement d'imageree. Enfin, si la résolution
est entre 0,315 m et 5,66m, I'image présente a la fois destéaistiques geéomeétriques et
texturées.

Les valeurs critiques de résolution sont donc ici de 0,315 dees,66m. Notons tout
de suite gu’il ne s’agit que de l'ordre de grandeur de ceswsjanais en aucun cas d’une
mesure précise. Si la résolution est inférieure a 0,318lars pour étudier I'image il faut
utiliser des éléments basés sur la géométrie. Sidaluéon est supérieure a 5,66m, il faut
utiliser des éléments basés sur la texture. Et si ldwé&ea est entre ces deux valeurs cri-
tiques, il faut considérer a la fois la géométrie et lestires de l'image. La Figure 4.4
présente I'image a la résolution 5,66m, et on constaetfiement que toutes les informa-
tions géométriques de I'image de départ (celle a lalté®n 25cm) ont disparu.

Fort de ce premier résultat, nous ne nous intéressonsgplfasune partie de I'image
de la Figure 4.1, en haut a gauche. Nous présentons la neunvelbe sur la Figure 4.5.
Contrairement a la premiere image (Figure 4.1), cellerésente a peu prés partout de
nombreuses structures.

Les graphes des Figures 4.6 et 4.7 correspondent a la partiendge de Salon de
Provence présentée sur la Figure 4.5. On voit que la semiasf;: ne donne pas d’infor-
mation significative. Par-contre, la variation totdl& montre que de la résolution 0,25 m
a 0,315 m, I'image est plutdt géomeétrique, puis qu’eteselle a un comportement de plus
en plus d’image texturée jusqu’a la résolution de 2,25 aurPes résolutions de 2,25 m a
10,08 m, I'image est essentiellement texturée. La Figure8tre I'image obtenue pour la
résolution de 2,25 m : on voit qu’effectivement les struetugéométriques de I'image ori-
ginale (Figure 4.5) ont disparu, et que I'on qualifie bien Importement de I'image comme
étant celui d'une image texturée.

Pour résumer, il y aici deux valeurs critiques de résohutia 0,315 meta 2,25 m. Sila
résolution est inférieure a 0,315 m, I'image est géoigée. Si la résolution est supérieure
a 2,25 m, 'image est une image de texture. Enfin, si la réismlest entre 0,315 m et 2,25
m, I'image présente a la fois des caractéristiques aengérie et de texture. A nouveau,
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FIG. 4.1 — Salon de Provence a 25 @CNES

rappelons qu’il ne s’agit ici que de I'ordre de grandeur diswrs critiques. Nous cherchons
d’ailleurs actuellement a développer une méthode gumnpée d’obtenir ces valeurs avec
une plus grande précision.

4.4 Mesure de lechelle de certainglements de I'image

On a mesuré les échelles surégions extraites sur I'image montrée dans la figure 4.1
dont les localisations sont montrées dans la figure 4.9. illa the chaque région extraite
est toujours$12 x 512. On utilise la méthode basée sur la variation totale priésedans la
section 3.2 pour mesurer I'échelle de ces régions. Dansueefig). 10, on obtient une pic a
t = 16, i.e. la résolution estm. Or si on regarde les graphes de la Figure 4.6, on voit que
cette résolution correspond au passage a un comportefiraage totalement texturée pour
'image de la Figure 4.5. 1l se trouve que les structures dgladi4.10 sont les plus grosses
de lI'image de la figure 4.5. Cela signifie donc que I'on obtiamcamportement d'image
texturée lorsque la résolution de I'image est supéeicuta taille caractéristique des plus
grosses structures de I'image. Ce résultat est cohéventretre intuition.

Et dans la figure 4.11, il y a plusieurs pics dans une intervatlé¢2, 6] (la résolution est
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FIG. 4.2 — Variation totale de la scene de Salon de Provencer@-#a) en fonction de la
résolution : (a) échelle linéaire de résolution de 25h®,08 m, (b) échelle logarithmique.
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FIG. 4.3 —Normel? centrée de I'image (Figure 4.1) en fonction de la résoluti@) échelle
linéaire de résolution de 25 cm a 10,08 m, (b) échelleritigaique.

FIG. 4.4 — Image a 5,66 @ CNES.

donc dang0.5, 3)m). Pour la figure 4.12, la pic est st 4, i.e. la résolution est presque
Im. Enfin il y a une pic sut = 2 dans la figure 4.13 qui correspond a la résolution de
0.5m. Si on regarde les graphes des Figures 4.2 et 4.6, on voit gtestoes résolutions
sont dans la phase de transition d’'un comportement uniquiegé@meétrique de I'image a
un comportement uniquement texturé.

On en déduit donc que la plus petite échelle d’'un éléeméontetrique dans I'image
correspond au passage d’'un comportement geométrigyaeabe de transition observée sur
les graphes des Figures 4.2 et 4.6, et que la plus grandeedheil Elément géométrique
correspond au passage de la phase de transition a un cemgottuniqguement texturé.
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4.5 —Image a 25 ci®CNES

FIG.
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FIG. 4.6 — Variation totale de I'image (Figure 4.5) en fonction @edsolution : (a) échelle
de résolution de 25 cm a 10,08 m, (b) échelle logarithmique
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@) (b)

6 o 0.5 1 15 2 25
Résolution (en métres) Logarithme de la résolution

FIG. 4.7 — Normel? centrée de I'image (Figure 4.5) en fonction de la résofuti@) échelle
de résolution de 25 cm a 10,08 m, (b) échelle logarithmique

FIG. 4.8 —Image a 2,25 f©CNES
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FIiG. 4.9 — Les localisations desrégions que I'on a extraites sur I'image montrée dans la
figure 4.1
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(b)

FIG. 4.10 — (a) Région extraite sur I'image 4.1 dont la local@matést indiquée dans la
figure 4.9 commeone 1(©CNES ; mesure d’échelle basée sur la TV. Notons que quand
t =16 la TV atteint le maximum.

5 10 15 20 25 30
scale

(a) (b)

FIG. 4.11 — (a) Région extraite sur I'image 4.1 dont la local@matest indiquée dans la
figure 4.9 commeone 2©CNES ; mesure d’échelle basée sur la TV. Notons que quand
t € [2,6], iy a plusieurs pics.
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FIG. 4.12 — (a) Région extraite sur I'image 4.1 dont la local@matest indiquée dans la
figure 4.9 commeone 3©CNES ; mesure d’échelle basée sur la TV. Notons que quand
t =4laTV atteint le maximum.
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5 10 15 20 25 30
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(@) (b)

FIG. 4.13 — (a) Région extraite sur I'image 4.1 dont la localmatest indiquée dans la
figure 4.9 commeone 4©CNES ; mesure d’échelle basée sur la TV. Notons que quand
t =2laTV atteint le maximum.
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Conclusion et perspectives

Nous ne conclurons bien slr que de fagon provisoire ce rappgsque I'étude court
encore. Nous n‘avons malheureusement pas encore pu tirr ¢geobases de données
multiéchelle telles que celles mises en place pour lagregn d’Orfeo. Nous comptons
beaucoup sur ces images pour accroitre notre expéritimnta

Néanmoins, nous avons présenté ici quelques strat@giesibles pour tirer profit - et
ne pas trop souffrir! - de la diversité des résolutions aftectent les images satellitaires.
Nous avons en particulier montré que si I'on souhaite meres,rationnellement, le choix
des échelles de primitives a partir de la présence dedeslles dans les paysages, il est
indispensable de mener au préalable une étude apprefdedipaysages qui composent la
diversité des images satellitaires. Ceci passe par ce que appelons - abusivement a ce
point - des ontologies de télédétection. Nous avons pngré’aborder - prudemment - ce
domaine, en vue de présenter d’ici peu une analyse de cepautives. Plusieurs autres
pistes de développement futur ont également été pémsogui devront faire I'objet de nou-
velles discussions.

Nous avons également étudié la robustesse des primdivewariations d’échelle et
montré que I'on affectait peu les performances en autariamploi de primitives dans
une gamme raisonnable d’échelles entourant I'échelieimale. Nous avons ainsi montré
gu’une excursion de plus ou moins une octave était posaide des primitives de type
Haralick. Ces travaux seront a confirmer sur de véritabdse$® de données multi-échelles,
puisque nous n'avons pu les conduire que sur des imagesesmul

Nous avons proposé deux méthodes pour calculer I'écti@iie une image en représentant
'image dans I'espace multi-echelle linéaire. La preraiest basée sur la calcul de la norme
de la variation totale, la seconde sur la vitesse du flot deateation totale. Nous avons
montré expérimentalement l'intérét de ces deux mé#isoNous retenons que la premiere
méthode, basée sur la norme de la variation totale, esérment la plus rapide et la plus
précise.

Rappelons que nos mesures se decomposent toujours eptdpes ‘ représentation de
'image dans un espace multi-échelle, puis calcul d’'umeagee mesure sur chaque échelle.
De plus, les deux mesures que nous avons considérées dappod (la TV et le flot de TV)
sont calculées sur la représentation de I'image dangd@s multi-echelle linéaire. On peut
donc imaginer représenter I'image dans d’autres espaogsne les espaces basés sur les
opérateurs mathématiques morphologique par exemplméne temps, dans la deuxieme
étape, d’autres mesures peuvent aussi étre propos@esiecpar exemple la courbure ou la
normelL?.

Dans un deuxieme temps, nous avons utilisé notre conmaisske la mesure d’échelle
dans une image pour étudier le probleme du comportenmenarhgtrique ou texture d’'une
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image en fonction de la résolution. Nos premiers résuf@istrent que nous pouvons mettre
en évidence deux résolutions critiques. En dessous giteraiere résolution, 'image a un
comportement uniqguement géométrique, et au dessus deulaedhe, I'image a un com-
portement uniquement texturé. Entre ces deux valeursafie présente a la fois des ca-
ractéristigues géométriques et texturées. Nousigsaris le lien entre ces valeurs critiques
et les echelles caractéristiques des éléments geedans I'image : la premiere valeur cri-
tique correspond en effet a la plus petite échelle ptesgans I'image, et la deuxieme a la
plus grande échelle.

A l'avenir, il nous faut travailler sur la précision nunigre gue nous avons pour calculer
la valeur de ces seuils. Pour le moment, nous n’en donnortseenr@usement qu’'un ordre
de grandeur (a un facteur 2 prées).

De plus, on peut penser intégrer les mesures d’échelled&t&mination du compor-
tement structure/texture dans le probleme de classditate terrain. Plus précisement,
on peut classifier les terrains de facon trés grossieréoection de I'échelle du terrain
(i.e. on peut prendre la mesure d’échelle comme l'une deactaistiques des classes
gue I'on considere). On peut aussi utiliser la détermamatdu comportement de lI'image,
géomeétrique ou texturée, pour décider quels types ect&istiques il est plus judicieux
d’utiliser pour faire la classification : on utilisera alaslon le cas des caractéristiques de
géomeétrie ou de texture, voire les deux si on se trouve atervalle de résolution corres-
pondant a la phase de transition entre les deux comportesmen
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