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D
ans le contexte de l�expansion du march� des satellites civils � haute r��
solution� nous nous sommes int�ress�s � l�utilisation des images satel�

litales pour l�extraction d�un masque urbain et l�analyse intra�urbaine�
Le travail de th�se� r�alis� dans le cadre d�une collaboration CNES�INRIA�
est pr�sent� de mani�re succincte dans ce chapitre�

	



� Introduction

Le sujet de cette th�se a �t� propos� conjointement par l�INRIA et par le CNES�
Les objectifs principaux �taient de d�velopper de nouveaux mod�les� de nouveaux
algorithmes de classi�cation et de segmentation en vue d�extraire et d�analyser le
paysage urbain� Cette analyse se pla!ait dans le contexte du d�veloppement des
satellites civils � haute r�solution�

Dans le but d�analyser le paysage urbain nous avons proc�d� par �tapes� La
premi�re a consist� � extraire un masque puis la seconde � caract�riser la zone
intra�urbaine�
Nous avons utilis� comme donn�es des images satellitales � haute r�solution
�simulations SPOT� "		#� mais �galement des images prises par SPOT�� Par
ailleurs nous avons �galement extrait des masques urbains sur des images radar
prises par ERS	�

Le manuscrit se divise en quatre chapitres�

Dans le premier chapitre� nous pr�sentons le contexte dans lequel ce travail a
�t� men�� les applications possibles� les types de donn�es utilis�es� ainsi que les
m�thodes appliqu�es� Nous pr�sentons notamment le contexte g�n�ral qui se carac�
t�rise par une croissance future du march� civil des satellites � haute r�solution� li�e
essentiellement aux lancements programm�s dans les ann�es � venir de plusieurs
satellites de r�solution m�trique� $ cela s�ajoute une extension des domaines
d�application en urbain� Quelques exemples de projets europ�ens sont pr�sent�s�
Par la suite� nous pr�cisons les conditions dans lesquelles nous avons travaill� et
notamment les donn�es mises � notre disposition� A ce sujet� un int�r�t particulier
a �t� accord� aux donn�es simul�es SPOT�� Dans cette optique� nous d�crivons
bri�vement les conditions d�obtention de ces simulations � partir d�images a�riennes�

Au terme de cette premi�re partie� nous d�crivons le cadre m�thodologique
qui a guid� notre travail � la mod�lisation statistique� les champs de Gibbs� les
champs de Markov� l�inf�rence bayesienne� Ainsi� les d��nitions g�n�rales� les
notations utilis�es � diverses reprises dans ce manuscrit sont donn�es une seule fois�
Finalement� nous pr�sentons un �tat de l�art des techniques d�analyse des textures�

Les deux chapitres suivants sont consacr�s respectivement aux m�thodes d�analyse
de texture puis de classi�cation�segmentation sp�cialement d�velopp�es dans le but
d�extraire un masque urbain �
Dans un premier temps� un �tat de l�art des m�thodes d�extraction d�un masque
urbain ainsi que quelques applications sont pr�sent�s�



Introduction �

Nous nous focalisons� par la suite� sur deux m�thodes d�analyse isotrope de
la texture� l�une fond�e sur un mod�le markovien isotrope �D� l�autre fond�e sur
les matrices aura d�riv�es des matrices de cooccurrence� Nous d�crivons ensuite
le mod�le markovien fond� sur des cha
nes que nous avons propos�� Finalement�
les r�sultats obtenus sont compar�s avec les analyses classiques par matrices de
cooccurrence et par bancs de �ltres de Gabor�

Dans le troisi�me chapitre� nous nous int�ressons au probl�me de la classi��
cation et de la segmentation de l�image du param�tre extrait � l��tape pr�c�dente�
Dans cette optique� nous proposons un algorithme de classi�cation �oue qui ne
requiert pas la connaissance du nombre de nuages de points �ou clusters en anglais��
Cette approche consiste � minimiser un crit�re qui tient compte � la fois de la
distance intra�nuage �i�e� la distance entre les points appartenant � un m�me nuage�
et d�un terme d�entropie� L�algorithme estime en m�me temps le nombre de nuages
de points et la matrice de partition� Les param�tres ainsi estim�s sont �nalement
introduits dans un mod�le markovien de segmentation qui utilise le mod�le de Potts
comme mod�le de r�gularisation�

Des r�sultats exp�rimentaux� sur des types de donn�es di%�rents � la fois en
termes de capteur �optique� radar� et de r�solution ��m��� �m� 	�m� 	�m���� sont
analys�s�

Dans le quatri�me chapitre� nous pr�sentons la m�thode utilis�e a�n d�analyser le
paysage urbain� i�e� d�extraire plusieurs classes dans la zones urbaines selon certains
crit�res� Auparavant� nous rappelons quelques �tudes r�alis�es pr�c�demment ainsi
que quelques applications�

L�approche est bas�e sur une transformation de la morphologie math�ma�
tique � l�ouverture par reconstruction� Elle est utilis�e comme transformation de
base d�une granulom�trie� Cette analyse nous permet d�extraire une information
caract�ristique de la taille� de la forme des objets� Elle est �nalement int�gr�e
dans un mod�le markovien de segmentation� Nous pr�sentons quelques r�sultats
exp�rimentaux r�alis�s essentiellement sur des simulations SPOT��

La conclusion nous permet de mettre en �vidence les apports de ce travail
tout en soulignant les limites ainsi que les points � approfondir�
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A
vant de rentrer dans le vif du sujet� nous nous proposons de re�
placer la probl�matique de cette th�se dans un cadre plus g�n�ral�

Dans cette optique� nous pr�sentons� dans un march� des satellites civils �
haute r�solution en pleine expansion� les nombreuses applications possibles
de l�analyse urbaine et quelques projets mis en oeuvre par divers organ�
ismes europ�ens� Puis nous d�crivons plus particuli�rement notre cadre de
travail� i�e� les conditions dans lesquelles nous avons e%ectu� notre travail
de recherche � la fois en termes de m�thodologie et de type de donn�es
utilis�es� Finalement� un �tat de l�art des m�thodes d�analyse des textures
est pr�sent��

�
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��� Contexte G�n�ral

Nous repla!ons ici le sujet de recherche dans un cadre plus g�n�ral qui tient
compte � la fois de l��volution des donn�es � traiter �vers la haute r�solution� et
�galement des applications qui peuvent justi�er une telle �tude�

Les grands programmes �de type SPOT� vont permettre d�acc�der dans les
ann�es � venir des images � haute r�solution� Par ailleurs� depuis mars 	

� et
la d�cision du pr�sident am�ricain d�autoriser le lancement des satellites � haute
r�solution �	 � � m� � des �ns commerciales et civiles� de nombreux projets ont vu
le jour �voir le tableau 	�	��

Avec l��mergence de nouveaux domaines d�applications notamment dans les t�l��
communications et l�am�lioration de la r�solution des images satellitales� l�int�r�t
pour l�analyse du paysage urbain par t�l�d�tection satellitale s�est accru�
Certes depuis de nombreuses ann�es des organismes comme l�ORSTOM "�# ou l�IGN
"��� ��#� utilisent les images satellitales pour des applications qui sont tourn�es
vers l��tude de l��volution� l�expansion des zones urbaines notamment dans les pays
�mergents ��tude sur QUITO de l�ORSTOM��
L�av�nement de la moyenne r�solution �� �
m� puis de la haute r�solution �� �m�
SPOT�� Quickbird� laisse entrevoir des applications vari�es� Soulignons d�ores et
d�j� que cette avanc�e en mati�re de r�solution de l�image n�ira pas sans poser de
nouveaux probl�mes au niveau du traitement� et de l�analyse de l�image� Ainsi�
pour un th�me donn�� le bruit au sens du th�me sera plus important � cas des
ombres port�es� des arbres en bordures des rues� des voitures � � � � En e%et� lorsque
l�on cherche � extraire un r�seau routier par exemple� les v�hicules �ventuellement
visibles sur l�image perturbent la bonne d�tection du th�me �route� en introduisant
des contours suppl�mentaires� Dans ce sens� les v�hicules sont consid�r�s comme
du bruit pour le th�me �route� que l�on veut extraire�

Ces derni�res ann�es� plusieurs projets europ�ens ont �t� lanc�s avec l�objectif
d�utiliser l�imagerie satellitale � haute et � tr�s haute r�solution pour analyser le
paysage urbain� Ainsi� le projet EUROSTAT a �t� initi� par SCOT Conseil et
s�est achev� en 	

�� Plus r�cemment� le projet ATLAS qui propose une �tude sur
les villes de Berlin et d�Ath�nes a �t� lanc�� Par ailleurs� certaines communaut�s
urbaines telles que Toulouse se sont int�ress�es aux potentialit�s de l�imagerie
satellitale pour la gestion de la ville�
Achev� en mai 	

�� EUROSTAT� "��# avait pour but essentiel de d��nir et

�http���www�scot�sa�com�urbain�euro��htm
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tester des m�thodes pour d�limiter les agglom�rations europ�ennes au moyen de la
t�l�d�tection� d�informations g�ographiques� de donn�es cadastrales� D�autre part�
les participants �SCOT Conseil� CESD�Communautaire et � villes europ�ennes�
ont d��ni au niveau europ�en� en collaboration avec des Instituts Nationaux de
la Statistique� une nouvelle nomenclature � � niveaux �CLUSTER� a�n de mieux
r�pondre aux attentes des statisticiens�
Quant au projet ATLAS�� il est plus directement li� � l�arriv�e sur le march�
civil des satellites � haute r�solution �'�m�� Il fait partie de l�un des � projets
lanc�s par le CEO �Center for Earth Observation� a�n de favoriser l�utilisation des
donn�es produites par les satellites d�observation de la terre� L��tude porte plus
pr�cis�ment sur les villes de Berlin et d�Ath�nes� Plusieurs organismes europ�ens
�GEOAPIKONISIS L�T�D� GAF mbh� SCOT Conseil� VRS GmbH� The Technical
university of Berlin� ont mis en commun leurs comp�tences �pr��traitement des
donn�es� collecte d�autres sources d�information� classi�cation automatique des
donn�es satellitales� validation des r�sultats � partir de v�rit�s terrain� pour mener �
bien ce projet� Les donn�es utilis�es sont des images satellitales de IRS�	C �satellite
indien� et KVR�	��� �cam�ra sur satellite russe KOSMOS� et des compositions
�sc�nes multispectrales de IRS�	C ( sc�ne panchromatique de IRS�	C ou sc�nes
multispectrales de IRS�	C ( KVR�	����� Par ailleurs� des donn�es exog�nes
peuvent �tre int�gr�es �e�g� cartes topographiques� des cartes du biotope � � � �
dans le but d�am�liorer la r�solution� de prendre en compte des informations plus
d�taill�es� de mettre en �vidence les changements d�tect�s pour l�utilisateur �nal�
Les param�tres utilis�s pour la classi�cation de l�image satellitale font appel � des
calculs de variances locales� � la th�orie de l��vidence de Dempster�Shafers� aux
r�seaux de neurones�

L�extraction des th�mes b�ti�non b�ti est par ailleurs utilis�e en situation
r�elle pour g�rer l�environnement� Ainsi� les scienti�ques du Parc r�gional des
Vosges du nord ont pu recouper cette information �b�ti�non b�ti� avec une carte
d�occupation du sol a�n d�aider les autorit�s locales � g�rer au mieux l�occupation
du sol et notamment optimiser les constructions sur les zones industrielles�
En ce qui concerne la gestion des territoires des �tudes ont �t� men�es en 	

�
conjointement par SCOT Conseil et la facult� des sciences et techniques de Tanger	

en vue d��tudier la pression urbaine �ville de Tanger� sur les milieux forestiers�
agricoles et sur le littoral� Les donn�es � leur disposition �taient des compositions
�P(XS� � 	� m de r�solution ainsi que des SIG �Syst�mes d�Informations G�o�
graphiques�� La m�thode appliqu�e �tait une segmentation en zones homog�nes�

�http���ewse�ceo�org�anonymous�construct�details�pl���	
��
�http���www�scot�sa�com�tanger�



���� CONTEXTE PARTICULIER 


puis une classi�cation par nu�es dynamiques en �� classes� suivi d�un regroupement
par photo�interpr�tation en fonction de la r�alit� terrain�
De m�me en 	

	�	

�� dans le cadre du projet EPUTAT� SCOT Conseil� G�oimage
et le Centre National de T�l�d�tection �CNT� tunisien ont �tudi� � partir d�images
SPOT et Landsat la pression urbaine sur les zones agricoles de la ville de Tunis�

Un des domaines d�application prometteurs est certainement celui des t�l��
communications� En e%et� avant de mettre en place un nouveau r�seau de
radiot�l�phonie cellulaire il est n�cessaire de cr�er des mod�les de pr�diction de
propagation des ondes� Pour ce faire� les ma
tres d�)uvre ont notamment besoin
de cartes d�occupation du sol appel�es clutter map� Dans le cas de l��tude conjointe
r�alis�e sur la ville de Londres par le CNES� la soci�t� ISTAR �FRANCE� et VODA�
FONE �UK� en 	

�� les th�mes urbains ont �t� analys�s par photo�interpr�tation�
Le but de cette �tude �tait de mettre en �vidence l�int�r�t de l�imagerie satellitale
par rapport � l�imagerie a�rienne dans ce domaine�

Les quelques exemples d�applications et de projets d�crits pr�c�demment donnent
une id�e de l�utilit� croissante d�une analyse du paysage urbain� Il faut noter
que dans la plupart des cas d�utilisation en situation r�elle �e�g� gestion du parc
r�gional des Vosges� r�alisation de clutter map pour le compte de soci�t�s mettant
en place des r�seaux de t�l�phonie mobile� l�analyse du paysage urbain est r�alis�e
par photo�interpr�tation� Ces consid�rations mettent en avant la n�cessit� d�une
automatisation� partielle ou totale� des processus a�n d�aider le photo�interpr�te�
D�autres exemples plus directement li�s soit � l�extraction d�un masque urbain ������
soit � l�analyse intra�urbaine ����� seront pr�sent�s dans la suite du manuscrit�

��� Contexte Particulier

Compte tenu de l�accroissement de la demande en ce qui concerne l�analyse
des zones urbaines notamment d* � l�explosion des t�l�communications� il nous
para
t int�ressant d�automatiser les processus� L�automatisation du traitement des
images a pour but essentiel de minimiser les d�cisions subjectives �la variabilit�
d�interpr�tation entre deux op�rateurs humains est de l�ordre de 	�+ pour une
classi�cation � partir d�une m�me image�� en vue notamment de la mise � jour des
cartes d�occupation du sol� Par ailleurs� elle permettrait de traiter des zones du
monde peu document�es du fait notamment de leur inaccessibilit�� En�n� cette
automatisation a �galement pour but de diminuer les temps de traitement� En
e%et� le g�ographe met par exemple une ann�e pour r�aliser une cartographie de
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villes br�siliennes telles que Macap� ou Bel�m du fait notamment de la grande
h�t�rog�n�it� des constructions� En outre� ces cartes ne seront probablement plus
valables au bout de � ans du fait de l��volution tr�s rapide de ce type de ville� La
ville de Macap� voit� par exemple� sa population augmenter d�environ 	�+ par an�

Notre approche a consist� � d�velopper des mod�les statistiques dans le but
d�analyser la texture de l�image� de la classi�er� de la segmenter de la mani�re
la plus automatique possible� Par ailleurs� les algorithmes de classi�cation et de
segmentation propos�s sont applicables de mani�re beaucoup plus g�n�rale � de
nombreux probl�mes de traitement d�image� L�analyse urbaine n��tant qu�une des
applications possibles�
L�image satellitale� et plus pr�cis�ment le th�me urbain� a guid� notre recherche
dans la toute premi�re �tape de l�analyse� En e%et� l�observation visuelle de l�image
ainsi que la mise en �vidence des �cueils des m�thodes classiques �e�g� morphologie
math�matique "	��#� nous ont permis de d��nir un nouveau mod�le utilis� a�n
d�analyser la texture urbaine�
Par rapport aux projets �de type EUROSTAT� pr�sent�s pr�c�demment� nous nous
pla!ons dans une d�marche di%�rente� En e%et� nous travaillons dans la mesure
du possible dans un cadre non supervis�� Tr�s souvent ces �quipes font intervenir
des photo�interpr�tes dans la cha
ne de d�cision� En�n� nous ne disposons pas de
plusieurs types de donn�es �SIG� donn�es cadastrales� v�rit�s de terrain � � � �� Nous
n�utilisons que les images satellitales optiques et radars mises � notre disposition
par divers organismes �CNES� ESA�� En�n� nous ne travaillons pas sur une ville
particuli�re comme cela est souvent le cas dans les projets type ATLAS d�crit
pr�c�demment�

����� Donn	es

La caract�risation du th�me urbain fait davantage appel aux images a�riennes
et aux enqu�tes sur le terrain qu�aux images satellitales� Cependant� avec l�arriv�e
des satellites civils � haute r�solution� on s�attend � un d�veloppement du march��
Nous avons travaill� sur des donn�es satellitales optiques SPOT fournies par le
CNES� Plus pr�cis�ment� nous nous sommes int�ress�s aux potentialit�s de SPOT�
"		# sans que cela soit limitatif� En e%et� il paraissait �galement int�ressant de voir
les limites de notre approche par rapport � la r�solution de l�image� C�est pourquoi
nous avons �galement utilis� des images SPOT�� Par ailleurs� nous avons �galement
eu l�opportunit� de tester nos algorithmes sur des images radar ERS	 fournies par
l�ESA� Les r�sultats sont prometteurs�
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Le programme SPOT �Satellite Pour l�Observation de la Terre� d�cid� en
	
�� par la France� la Su�de et la Belgique est op�rationnel depuis f�vrier 	
��
avec le lancement de SPOT	� Les trois premiers satellites poss�dent les m�mes
caract�ristiques �notamment � bandes spectrales avec une r�solution de ��m� un
mode panchromatique avec une r�solution de 	�m�� A l�heure actuelle seuls SPOT	
et � fonctionnent encore� En orbite depuis mars 	

�� SPOT� o%re quant � lui
une bande spectrale suppl�mentaire dans le moyen infra�rouge� SPOT� pr�sentera�
entre autre� l�avantage d�avoir une meilleure r�solution au sol ��m�� et �m en
mode panchromatique et 	�m en mode multispectral�� Ces nouveaux capteurs
permettront ils de mieux r�pondre aux demandes du march� notamment en ce qui
concerne l�analyse urbaine � Des �tudes pr�liminaires sur des images simul�es sont
e%ectu�es a�n d�essayer de r�pondre � cette question� Tous ces satellites ont �t��
sont ou seront plac�s sur la m�me orbite circulaire� h�liosynchrone et phas�e par
rapport � la terre � ��� km d�altitude�

Le satellite SPOT� ne sera en orbite qu�au d�but des ann�es ����� En at�
tendant� le CNES fournit des images simul�es aux divers organismes int�ress�s�
Les simulations SPOT� "
�# sont obtenues � partir du traitement au sol d�images
obtenues avec un radiom�tre a�roport� �syst�me RAMI � Radiom�tre A�roport�
Multispectral Imageur�� L�instrument utilise un type de balayage appel� push�
broom identique � celui du syst�me SPOT� Une ligne de l�image est obtenue �
partir d�une barrette CCD �Charge Coupled Device� qui d�livre un signal �lectrique
proportionnel � l��clairement provenant d�un pixel au sol� L�image totale est
obtenue par d�placement de l�avion�
La bande spectrale panchromatique est obtenue � partir des canaux 	 et �� Les
autres bandes spectrales sont directement obtenues � partir de celles du push�

broom� Ainsi� nous obtenons � canaux de r�solution spatiale 	m��� Le passage
aux r�solutions de �m et 	�m se fait par un �ltrage suivi d�un sous �chantillonnage�
Les param�tres �facteur de sous��chantillonnage � et � et taille du masque 	� et
�	� d�pendent de la r�solution voulue� Le �ltre est d��ni � partir de la transform�e
de Fourier inverse de la FTM �Fonction de Transfert de Modulation� de SPOT��
Les simulations SPOT� � �m�� sont obtenues � partir de � images � �m obtenues
avec un capteur matriciel et d�cal�es selon le processus appel� SUPERMODE
��chantillonnage en quinconce��

Le satellite ERS	 a �t� lanc� en juillet 	

	� Il est compos� de plusieurs in�
struments dont un radar � synth�se d�ouverture �RSO�� Les images radar prises par
ERS	 et fournies par L�Agence Spatiale Europ�enne �ESA� sont cod�es sur 	� bits
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Image push-broom 1,67 m (canaux B1, B2, B3)

Image simulée à 10 mètres Image simulée à 5 mètres

Figure ���� Exemple de simulations SPOT� � Toreilles�

et ont une r�solution de 	�m���

����� Notations et D	
nitions

Les m�thodes appliqu�es lors de ce travail sont pour l�essentiel fond�es sur une
analyse probabiliste de l�image et une approche bayesienne�
La mod�lisation markovienne est ainsi utilis�e � plusieurs reprises notamment lors de
l��tape de caract�risation de la texture urbaine ainsi que lors des �tapes de segmenta�
tion� C�est pourquoi� dans le paragraphe suivant� nous donnons quelques notations
r�guli�rement employ�es dans ce manuscrit ainsi que quelques d��nitions "	��#�
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������� Inf�rence bayesienne

Dans tous les probl�mes classiques de traitement d�image �restauration� classi�
�cation� d�tection de contours � � � � nous avons acc�s � des observations y qui sont
fonction de l�image originale x�
y est souvent une version d�grad�e de x� e�g� une version bruit�e �

y � x � �� o, � est une famille de variables al�atoires �	�	�

L�ensemble des donn�es est not� Y et l�ensemble des images X�
L�inf�rence bayesienne consiste � estimer x � partir des observations y�

������� Distribution a priori et a posteriori

P �Y � yjX � x� est la probabilit� d�observer Y � y sachant que x est l�image
originale�
Dans la suite� nous noterons P �X� pour P �X � x�� X �tant la variable al�atoire et
x � X une r�alisation�

La probabilit� a priori not�e ��X� ne d�pend pas des observations et peut
donc �tre d��nie avant l�observation des donn�es� d�o, le terme probabilit� a priori�
P �X � X� Y � Y� � ��X�P �Y jX� repr�sente la probabilit� que X soit l�image
originale et Y l�image observ�e�

Supposons maintenant que les donn�es sont observ�es� La probabilit� a pos�
teriori de X sachant Y � not�e P �XjY �� peut alors �tre interpr�t�e comme un
ajustement de ��X� aux donn�es "	��#� Nous pouvons r��crire P �XjY � de la
mani�re suivante �

P �XjY � � ��X�P �Y jX�X
Z�X

P �Y� Z�
�

��X�P �Y jX�

P �Y �
�	���

������
 Risque et estimateur bayesien

Les probl�mes de restauration� classi�cation� segmentation �� � � � consistent �
s�lectionner parmi un ensemble d�images la -meilleure. image �X� au sens d�un cer�
tain crit�re� qui soit -compatible. avec les donn�es observ�es Y � Ce probl�me est
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ind�termin� dans la mesure plusieurs images �X peuvent convenir� L�id�e est de con�
traindre le syst�me a�n de r�duire le nombre de solutions� Ainsi� l�analyse bayesienne
permet de tenir compte � la fois de la correspondance entre �X et Y et de crit�res
de qualit� comme par exemple l�homog�n�it� des r�gions�
Dans le cadre de la th�orie de l�estimation� les estimateurs sont d��nis � partir
d�une fonction de co*t L� Cette fonction mesure la distance entre deux con�gura�
tions� Nous notons ainsi L�X �� X� la distance entre les con�gurations X � et X� On
d��nit alors le risque bayesien R comme �tant l�esp�rance de L�X �� X�� i�e� �

R�X �� � E
L�X �� X�jY � �
Z
X

L�X �� X�P �XjY �dX �	���

Un estimateur bayesien �X est un estimateur qui minimise ce risque�

On notera � �X � argmin
X�


R�X ��� � argmin
X�


E
L�X �� X�jY ��

La fonction L la plus simple est d��nie comme suit �

L�X �� X� �

�

 si X � � X
� si X � ��X �	���

L�estimateur �X qui minimise le risque bayesien correspondant est appel� estimateur
du Maximum A Posteriori �MAP� car il maximise la probabilit� a posteriori de X
sachant Y � �XMAP � argmax

X


P �XjY ����
Un estimateur bayesien tr�s utilis� notamment en classi�cation est l�estimateur du
MPM �Marginal Posterior Mode��
De nombreux autres estimateurs bayesiens peuvent ainsi �tre d��nis� Ces estima�
teurs vont d�pendre de la fonction L mais �galement du mod�le a priori� i�e� du
choix de ��X��

������� Champs de Markov

Les champs de Markov sont largement utilis�s en analyse d�image "�� ��� ��#�
Nous les avons utilis�s � deux reprises� Dans une premi�re �tape� nous mod�lisons
la texture de l�image par huit champs markoviens gaussiens fond�s sur des cha
nes
�paragraphe ����� ce qui nous permet de d��nir un param�tre caract�ristique de
la texture urbaine� La mod�lisation markovienne utilis�e pour d��nir un mod�le a
priori� nous permet �galement de segmenter les images �paragraphe �����
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Les champs de Markov "��� 	��# permettent de mod�liser des propri�t�s glob�
ales en utilisant des contraintes locales�
Nous notons S �card�S� � jSj � N� le r�seau des sites de l�image�
Soit V � fV �s�js � Sg le syst�me de voisinage �V �s� est le voisinage du site s��

V est un syst�me de voisinage si �
�i� s �� V �s��
�ii� s � V �t�� t � V �s��

Nous notons X � fX�� � � � � XNg une famille de variables al�atoires d��nies
sur S� Chaque variable al�atoire Xi est � valeur dans �� l�espace des �tats
� Nous
notons Xi � xi � xi � �� pour signi�er que la variable al�atoire Xi prend la valeur
xi� De m�me� nous notons X � x� x � �N � pour signi�er l��v�nement suivant �
�X� � x�� � � � � XN � xn��
x� appel� con�guration� correspond � une r�alisation du champ al�atoire X� Cette
con�guration a une certaine probabilit� que nous notons P �X � x��

�X��N � P � est appel� champ de Markov par rapport au syst�me de voisinage
V s�il v�ri�e les � propri�t�s suivantes �

� 	x � �N � P �X � x� � 
 �positivit��

� 	s � S et 	x � �N �
P �Xs � xsjXr � xr� r � Snfsg� � P �Xs � xsjXr � xr� r � V �s�� �propri�t�
markovienne�

������� Champs de Gibbs

En utilisant les m�mes notations que pr�c�demment� nous d��nissons les champs
de Gibbs�
�X��N � P � est un champ de Gibbs induit par la fonction d��nergie U si P �X� est de
la forme �

P �X� �
exp��U�X��X

X��N

exp��U�X��
�	���

Parmi tous les champs de Gibbs� nous nous int�ressons plus particuli�rement aux
champs de port�e born�e� i�e� dont les interactions sont locales�

�� peut 
tre discret� ou continu�
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Le th�or�me de Hammersley�Cli%ord "	�� ��# lie la propri�t� de localit� des champs
de Markov �propri�t� markovienne� et la propri�t� de globalit� des champs de Gibbs
�distribution de Gibbs� "	�� �
#�

Th�or�me ����� Si �X��N � P � est un champ de Markov par rapport au sys�
t�me de voisinage V alors sa distribution P �X� est une distribution de Gibbs de
port�e born�e	 i�e� 


P �X� �
exp��U�X��

Z

Z �
X
X��N

exp��U�X�� est une constante de normalisation appel�e fonction de

partition�

U�X� est une fonction d��nergie d��nie comme suit �

U�X� �
X
c�C

Vc�Xs� s � c�

c est une clique� i�e� un ensemble de sites voisins deux � deux ou un singleton�
C est l�ensemble des cliques li�es au syst�me de voisinage consid�r��
Vc��� est une fonction de potentiel�
L��nergie globale U�X� s��crit donc comme une somme d��nergies locales �ou somme
de potentiels��

����� Analyse de texture � 	tat de l�art

L�analyse des zones urbaines que nous proposons est fond�e sur une analyse de
la texture de l�image� C�est pourquoi nous pr�sentons dans ce qui suit un �tat de
l�art dans ce domaine�

De mani�re g�n�rale� on distingue � types de m�thodes � les m�thodes structurelles�
g�om�triques �davantage r�serv�es � l��tude des macro�textures�� les m�thodes
statistiques� les m�thodes de �ltrage� les m�thodes fond�es sur un mod�le� et les
m�thodes mixtes�
Il est tr�s di/cile de d��nir la notion de texture de fa!on pr�cise� Tout au plus
pouvons nous donner quelques caract�ristiques permettant de cerner cette notion�
Classiquement on distingue les micro�textures �e�g� sable� dans lesquelles nous
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ne distinguons visuellement aucune �gure g�om�trique particuli�re mais qui sont
caract�ris�es par une certaine homog�n�it� statistique� des macro�textures �e�g�
tissu �cossais� dans lesquelles une m�me �gure g�om�trique semble se r�p�ter plus
ou moins r�guli�rement� Plusieurs articles proposent une tr�s bonne synth�se des
m�thodes existantes "��� 		�#�
Dans la suite de ce manuscrit nous d�crivons quelques approches � titre d�exemple
et ce pour chacune des � cat�gories� Notons que la plupart des m�thodes d�crites
ci�dessous permettent une analyse anisotrope de la texture�

����
�� M�thodes statistiques et spectrales

Dans "��#� Haralick extrait une s�rie de param�tres �e�g� l��nergie� le contraste�
l�entropie� la corr�lation � � � � � partir des matrices de cooccurrence � qu�il utilise
pour classi�er des images LANDSAT� Dans "��#� les auteurs proposent deux nou�
veaux param�tres extraits des matrices de cooccurrence �cluster shade et cluster
prominence� davantage adapt�s � la segmentation de zones urbaines�
Dans "		�#� la texture est analys�e � partir du spectre de puissance de l�image dont
on extrait des param�tres� Le plan fr�quentiel dans lequel est repr�sent� ce spec�
tre est partitionn� en anneaux centr�s � l�origine ainsi qu�en secteurs angulaires�
L��nergie est alors calcul�e dans chaque anneau� puis dans chaque secteur donnant
des param�tres caract�ristiques respectivement de la �nesse de la texture ainsi que
de sa directionnalit�� Ces m�thodes sont davantage adapt�es � l�analyse des micro�
textures�

����
�� M�thodes g�om�trique

Les m�thodes g�om�triques consid�rent la texture comme un ensemble
d��l�ments de base appel�s textons "��� 		�# dont la disposition est organis�e gr�ce
� des r�gles de placement� Zucker "	��# a d�velopp� un mod�le qui lui permet �
partir d�une texture id�ale de synth�tiser une texture observ�e qui correspond �
une version distordue de la premi�re� La texture id�ale est compos�e de primitives
r�guli�res �ex� le carr�� dispos�es r�guli�rement� Des transformations d�terministes
ou stochastiques sont appliqu�es au graphe d��tiquettes constitu� � partir de la
texture id�ale� La version distordue est alors obtenue par transformation inverse�
Dans "��#� Fu propose de repr�senter la texture � l�aide d�une grammaire d�arbre
�inf�rence grammaticale�� Cette approche s�explique ais�ment si l�on divise l�image
de texture en fen�tres� Chacune d�elle repr�sente une primitive �premier niveau� qui
est elle m�me divis�e en fen�tres jusqu�� obtenir l��l�ment de base qui va constituer
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la racine de l�arbre� Ainsi l�ensemble des primitives va d��nir une grammaire
� laquelle on va associer des r�gles de placement� A ces derni�res sont parfois
associ�es des probabilit�s qui vont pouvoir in�uer par exemple sur la luminosit� de
la texture� La m�thode propos�e permet non seulement la synth�se de texture mais
�galement la segmentation d�images� La notion de hi�rarchie est ici pr�sente et
on la retrouvera avec les approches multir�solution ��ltres de Gabor� ondelettes � � � ��

En�n� les mod�les de mosa0ques "	# permettent de g�n�rer des textures � partir
de processus al�atoires� Les �gures de base sont plac�es de mani�re al�atoire dans
l�image� Plusieurs familles de mod�les sont pr�sent�es� La premi�re repr�sente des
mod�les ayant une structure en cellules� Le plan �tant divis� en cellules� on assigne
de mani�re ind�pendante une couleur � chaque cellule parmi un ensemble �x� de
N couleurs� suivant une s�rie de probabilit�s p�� � � � � pN � Les mod�les di%�rent par
la mani�re dont le plan est divis� �mod�le d��chiquier� mod�le hexagonal � � � �� Une
seconde famille est constitu�e des mod�les -couvrants.� Il s�agit d�un arrangement
al�atoire de �gures g�om�triques �chacune d�elle �tant d��nie par son centre de
gravit� et ses axes principaux� dans le plan� On associe une couleur � l�int�rieur de
la �gure et une autre � son compl�ment dans le plan� Les centres de gravit� des
�gures sont r�partis par un processus de Poisson ponctuel� La forme et la taille des
�gures sont �xes� Les auteurs d��nissent par ailleurs des propri�t�s de corr�lation
et des propri�t�s g�om�triques qui sont caract�ristiques de leurs mod�les�
Les m�thodes g�om�triques sont bien adapt�es � l��tude des macro�textures�

����
�
 M�thodes de �ltrage

Comme nous l�avons soulign� pr�c�demment les textures semblent bien adapt�es
� une analyse multi��chelle� Les �tudes "�	� 		�# men�es sur le syst�me visuel
humain viennent corroborer ce propos� En e%et� le syst�me visuel humain d�com�
poserait l�image originale en versions �ltr�es� Ces r�sultats ont amen� les chercheurs
� s�int�resser � l�analyse de texture par �ltrage multi�canal "��#� La plupart des
techniques utilisent des bancs de �ltres s�lectifs en orientation� en fr�quence et en
�chelle� La litt�rature est riche en ce qui concerne l�analyse des textures par bancs
de �ltres de Gabor "	�� ��� 		�� 	��# et ondelettes "		
#�

Dans "��#� Jain et Farrokhnia utilisent des �ltres sym�triques� pairs et � valeurs
r�elles� Les param�tres d��nissant chacun d�eux sont l�orientation� la fr�quence
radiale ainsi que la largeur des bandes pour une intensit� �gale � la moiti� de
l�intensit� maximale� Cet ensemble de �ltres couvre presque uniform�ment le
domaine fr�quentiel� Dans une seconde �tape� les auteurs s�lectionnent un sous
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ensemble de �ltres tel que ��� des variations d�intensit� soient prises en compte�
En�n� apr�s �ltrage de l�image� ils lui appliquent une transformation non lin�aire
�fonction tanh�	t�� qui peut �tre interpr�t�e comme une d�tection de tache �blob en
anglais�� Ainsi ils obtiennent une image de param�tre caract�ristique de la texture�

L�int�r�t pour les ondelettes s�est largement d�velopp� ces derni�res ann�es�
Ceci se v�ri�e �galement dans le domaine qui nous concerne�
Unser "		
# propose une approche multi�r�solution fond�e sur l�analyse � l�aide
d�une famille d�ondelettes redondante �overcomplete en anglais�� Il n�a pas � sous
�chantillonner les images � la sortie des bancs de �ltre� Sa m�thode est� de ce
fait� invariante par translation contrairement � celles faisant appel aux pyramides
d�ondelettes� aux paquets d�ondelettes � � � � En utilisant des Bsplines� des Dsplines�
l�ondelette de Battle�Lemari� ainsi que la transform�e de Haar� il classe et segmente
des images� De son �tude il ressort que les propri�t�s de localisation des bancs de
�ltres sont plus importantes que les propri�t�s des fonctions de base�
En�n� dans "��#� les auteurs extraient les caract�ristiques des textures avec une
s�rie d�ondelettes de Gabor� La partition est e%ectu�e par une m�thode de
groupement �clustering en anglais� dans l�espace des caract�ristiques� Ils proposent
un algorithme d�apprentissage alliant les cartes de Kohonen et une m�thode LVQ
�Learning Vector Quantization�� Une des applications est notamment de retrouver
un motif d�termin� dans une grande image�

D�autres �ltres moins connus sont �galement utilis�s� Ainsi� dans "��#� les
auteurs d�composent l�image � l�aide d�une s�rie de �ltres de Markov qui conservent
les propri�t�s gaussienne et markovienne d�un processus stochastique� Cependant
la sortie de ces �ltres est sous �chantillonn�e ce qui entra
ne la perte du caract�re
markovien� Pour y rem�dier ils approchent la densit� du processus apr�s le sous
�chantillonnage par celle du processus markovien gaussien qui l�approche au mieux
au sens de la distance de Kullback�Leibler� L�algorithme ICM est utilis� pour la
segmentation�
Dans le but de d�velopper une m�thode de classi�cation invariante par rotation�
Greenspan et al� "��# utilisent une pyramide laplacienne �steerable laplacian
pyramid� a�n d�obtenir des versions �ltr�es de l�image originale par des �ltres
passe�bande s�lectifs du point de vue de l�orientation� Cette m�thode leur permet
notamment de d�terminer l�angle de rotation d�une texture par rapport � une base
de donn�es�

En�n� nous signalons �galement l�utilisation de la th�orie de la morphologie
math�matique pour l�analyse des textures "��#� Nous restons volontairement
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succincts car cette approche est d�taill�e et utilis�e dans le chapitre �� Dans "�
#� les
auteurs utilisent une s�rie d�ouvertures par un disque de taille croissante �formant
une granulom�trie� pour analyser la texture d�images m�dicales et extraire le tissu
interstitiel� La classi�cation se fait par des r�seaux de neurones� Dans "		�#� Serra
utilise l�analyse granulom�trique pour �tudier des roches provenant du Caucase
russe en termes de taille� de forme�� � � a�n de relier ces donn�es avec la vitesse de
propagation du son dans ces roches� leur r�sistance aux chocs� ce qui int�resse les
g�ologues� Dans "	��#� les auteurs appliquent des �ltres altern�s s�quentiels a�n
d�extraire la texture urbaine�

����
�� M�thodes fond�es sur un mod�le

Ces m�thodes consistent � choisir un mod�le pour repr�senter le signal� Ce
mod�le est d��ni par un certain nombre de param�tres qui caract�risent la texture�
Dans la litt�rature on retrouve tr�s souvent les m�mes mod�les� Les m�thodes se
distinguent davantage par la mani�re dont sont estim�s les param�tres ainsi que par
les algorithmes de segmentation� et de classi�cation utilis�s par la suite�

a� Mod�les AR

Le mod�le le plus connu et le plus utilis� est sans doute le SAR �Simulta�
neous AutoRegressive Model� qui est non causal "��#� Dans "	�#� les auteurs
proposent un mod�le de texture AR causal� L�estimation des param�tres du mod�le
est alors plus facile� Ce mod�le est int�gr� dans un algorithme multi�r�solution non
supervis� de segmentation d�image� L�estimation des param�tres �nombre de classes
et param�tres associ�s� est obtenue par minimisation d�un crit�re global fond� sur
le crit�re AIC �A Information Criterion� "�#� Dans "��# les auteurs proposent un
mod�le SAR particulier� le mod�le RISAR� qui est invariant par rotation �Rotation
Invariant Simultaneous AutoRegressive Model�� Les mod�les NCAR �Non Causal
AR model� constituent un sous groupe des GMRF �Gaussian Markov Random
Field� d�crits dans le chapitre suivant � �tant donn� un NCAR� on peut trouver un
GMRF �quivalent� l�inverse n��tant pas vrai "	��#�

Plus r�cemment� Alata et al� "�# proposent une nouvelle m�thode de carac�
t�risation des textures � l�aide de l�estimation des c)/cients de r��exion �D
�fond�s sur une approche multi�canal de pr�diction lin�aire�� Un algorithme rapide
d�estimation des param�tres est propos�� Leur m�thode donne de meilleurs r�sultats
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pour la segmentation d�image que celle qui utilise les param�tres AR classiques
estim�s � l�aide de la m�thode des moindres carr�s�

b� Mod�le de Wold

La d�composition de Wold fut � l�origine appliqu�e dans le domaine du
traitement du signal 	D et plus particuli�rement du traitement de la parole�
Plus r�cemment cette m�thode a �t� �tendue au cas �D et appliqu�e au traite�
ment d�image et plus particuli�rement � l�analyse des textures� Deux �quipes sont
connues pour avoir travaill� sur le sujet � Francos et al� "��� ��# et Liu et Picard "�	#�

L�image de texture est consid�r�e comme �tant la r�alisation d�un champ
al�atoire� Francos suppose de plus que ce champ est homog�ne et r�gulier� Dans un
premier temps� ce champ est d�compos� en un champ purement non d�terministe et
un champ d�terministe� La composante d�terministe est� par la suite� red�compos�e
en deux composantes orthogonales � la composante �vanescente et la composante
harmonique� Dans le domaine spectral� la composante purement non d�terministe
est absolument continue tandis que la composante d�terministe est singuli�re par
rapport � la mesure de Lebesgue�
La composante non d�terministe est mod�lis�e par un mod�le AR� La composante
harmonique est approch�e par un champ al�atoire qui dans le domaine spectral est
compos� de fonctions de Dirac �D� Quant � la composante �vanescente� elle est
approch�e par un champ dont la repr�sentation spectrale est une somme �nie de
fonctions de Dirac 	D support�es par des lignes de pente rationnelle� Francos et
al� proposent de d�composer l�image en chacune de ces composantes par seuillage
dans le domaine spectral et de les mod�liser s�par�ment� Selon les auteurs la
sup�riorit� de leur mod�le sur ceux pr�existants �mod�les AR� MRF� r�side dans le
fait qu�aucune hypoth�se n�est faite sur la distribution spectrale du champ al�atoire
�comme par exemple qu�elle soit absolument continue��

Liu et Picard ont propos� un nouveau mod�le bas� sur un test d�harmonie�
Ce test permet de caract�riser l�image comme �tant plus ou moins structur�e et
donc de calculer suivant les r�sultats obtenus les param�tres signi�catifs �c)/cients
du mod�le AR et�ou les fr�quences et les amplitudes des pics dans le domaine
spectral�� Ce mod�le appliqu� � la classi�cation et � la segmentation d�images
est int�ressant dans la mesure o, il permet de traiter des textures localement
inhomog�nes et est insensible � certaines transformations telles que les rotations�
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c� Mod�les markoviens

L�ouvrage de Li "�
# permet d�avoir un panorama assez vaste de l�utilisation
des champs de Markov en vision par ordinateur� notamment dans le domaine de
l�analyse et la synth�se de textures �pages ����
�� Le mod�le le plus souvent utilis�
est le champ de Markov gaussien ou GMRF �Gaussian Markov Random Field�
"	
� �	#� Dans "�
#� les auteurs d��nissent un mod�le hi�rarchique bas� sur le
mod�le GMRF�
Dans le cas du GMRF classique� le signal observ� au site s est �gal � la somme�
pond�r�e par les param�tres du mod�le� des niveaux de gris des voisins de s� �
laquelle on ajoute un bruit gaussien de moyenne nulle� Ce bruit� dont la variance
constitue �galement un des param�tres du mod�le� est tr�s souvent estim� par la
m�thode des moindres carr�s�

Dans "��#� Cross et Jain utilisent le mod�le binomial a�n de synth�tiser et
caract�riser des textures� La probabilit� de chaque pixel de la texture condition�
nellement � ces voisins est binomiale� Le param�tre de la loi d�pend des voisins et
du nombre de niveaux de gris�

Dans "�
#� les auteurs d��nissent deux mod�les markoviens gaussiens l�un isotrope�
l�autre anisotrope� Ils proposent deux m�thodes pour estimer les param�tres
caract�ristiques de leurs mod�les� L�une des m�thodes est fond�e sur la construction
de matrices de probabilit�s conditionnelles� L�autre m�thode est fond�e sur la
th�orie de la renormalisation "��#�

D�autres chercheurs se sont appliqu�s � d��nir de nouveaux mod�les� Gimel�farb
"��# propose une approche originale� Il estime � la fois les potentiels de son mod�le
et la structure� i�e� il n�a aucun a priori sur la forme de ses potentiels� ni sur la
structure des voisinages� Il se limite aux interactions de deux pixels� Tous ces
param�tres sont estim�s � partir des histogrammes des di%�rences des niveaux de
gris� Son mod�le suppose une structure invariante spatialement d�crite par des
familles de cliques invariantes par translation� Les potentiels sont approch�s puis
ra/n�s par une m�thode appel�e recuit simul� contr1l� qui s�inspire de la m�thode
du gradient stochastique propos�e par Younes dans "	�	#�

d� Mod�le fractal et multifractal

Batty et Longley "	�# proposent d�utiliser la g�om�trie fractale a�n d��tudier la
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forme des villes� Selon eux� si la forme de la ville au premier coup d�)il appara
t
irr�guli�re� la g�om�trie fractale est un outil qui permet de mettre en avant un
certain -ordre. caract�ristique de sa complexit� et de sa diversit��
Dans les premi�res m�thodes fractales� l�image fut consid�r�e comme une surface
dans un espace � trois dimensions� la troisi�me dimension �tant le niveau de gris de
l�image� Plusieurs �quipes ont ainsi cherch� � caract�riser les textures � l�aide du
calcul de la dimension fractale "
�� 
�#� extension au cas �D des �tudes men�es par
Mandelbrot�

Dans "��#� Levy�V�hel et al� mettent en doute le bien fond� de l�approche
qui consiste � consid�rer une image de niveaux de gris comme une surface dans un
espace �D� Ils proposent dans le cadre de la th�orie multifractale de d�crire l�image
par un triplet �	� g�	�� l�	�� o, 	 est l�exposant de H2lder� g�	� la dimension
fractale de E� �ensemble des points ayant le m�me exposant�� et l�	� repr�sente la
lacunarit� �mesure l�homog�n�it� d�une distribution fractale��

����
�� M�thodes mixtes

Certains chercheurs ont mis en �vidence les liens qui existent entre les di%�rentes
m�thodes d�crites pr�c�demment� Dans "

#� Picard et al� ont d�crit les liens
th�oriques qui existent entre les matrices de cooccurrence� la morphologie math�
�matique� et les mod�les gibbsiens� Ce travail est pr�sent� de mani�re plus d�taill�e
dans la suite du manuscrit�
Pr�teux et Descombes "	��# utilisent le concept de processus hi�rarchique en com�
binant processus bool�ens �simulant la macro�texture� et mod�le markovien �mod�
�lisant la micro�texture�� Ils permettent ainsi des ruptures de mod�le ce qui autorise
la repr�sentation de textures tr�s vari�es� En�n� une m�thode qui nous a paru in�
t�ressante est celle propos�e par Zhu et al� "	��# en 	

� qui allie �ltrage et champs
al�atoires�

����
�� Conclusion

Les m�thodes d�analyse de texture sont riches et vari�es� Cependant� deux types
de m�thodes semblent revenir de mani�re r�currente dans la litt�rature sur le sujet �
celles fond�es sur le �ltrage de l�image et plus particuli�rement celles utilisant les
�ltres de Gabor et les ondelettes3 celles fond�es sur une mod�lisation de l�image
et plus particuli�rement sur une mod�lisation markovienne� Ajoutons� pour �tre
complet� que les param�tres de texture estim�s � partir des matrices de cooccurrence
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sont souvent utilis�s� m�me si cette approche est � notre sens peu souple comme
nous le verrons dans ce qui suit� Elle n�en demeure pas moins une bonne m�thode
de r�f�rence� connue de tous� dans le cadre d�une �tude comparative�
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C
omme nous l�avons soulign� dans l�introduction la caract�risation
des th�mes b�ti�non b�ti � partir d�images satellitales est n�cessaire

� de multiples applications� Ce type d��tude est utilis� pour la gestion des
territoires � dans les pays �mergents pour �tudier la pression urbaine sur
d�autres th�mes �for�t� agriculture� � � �� dans les pays industrialis�s pour
g�rer� par exemple� les surfaces industrialis�es�
L�extraction du b�ti n�cessite� dans un premier temps� une analyse de la
texture de l�image� Cette �tape permet d�extraire des param�tres discrimi�
nant les th�mes b�ti�non b�ti� Nous proposons donc� dans ce chapitre� une
m�thode de caract�risation du th�me b�ti �par rapport au th�me non b�ti�
� partir d�une analyse de la texture par mod�lisation markovienne�

��
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��� Introduction

Dans ce qui suit nous rappelons les di%�rentes approches qui existent pour ex�
traire les th�mes b�ti et non b�ti dans des images satellitales�
Par la suite� nous d�taillons deux m�thodes utilis�es pour analyser de mani�re
isotrope la texture urbaine� La premi�re est fond�e sur un mod�le markovien� la
seconde sur les matrices aura� d�riv�es des matrices de cooccurrence�
Apr�s avoir montr� les limites des m�thodes pr�c�demment d�crites et la n�cessit�
d�une analyse anisotrope� nous pr�sentons nos travaux � mod�le de texture� compara�
ison avec des m�thodes classiques� algorithmes de classi�cation� de r�gularisation�
Des r�sultats sur des images SPOT�� des simulations SPOT� � diverses r�solutions�
et des images ERS	 sont pr�sent�s�

��� Discrimination b�ti	non b�ti
 �tat de l�art et
applications

La partition automatique d�image satellitale contenant des zones urbaines est
particuli�rement di/cile � r�aliser� La plupart du temps� l�information apport�e
par le seul niveau de gris est largement insu/sante�� Parmi les diverses approches
utilis�es� la plupart font appel � des param�tres de texture� Dans la majorit� des
nouveaux travaux sur l�extraction de l�urbain par une analyse de la texture les
auteurs ne proposent pas de nouveaux param�tres� La nouveaut� provient plut1t
des algorithmes de segmentation ou d�estimation des param�tres� sachant que ces
derniers sont classiquement les m�mes �issus des matrices de cooccurrence� indice
de v�g�tation �����

Ainsi� Gouinaud dans sa th�se "��� ��# propose un comparatif des divers
param�tres de texture utilis�s pour la partition d�images satellitales optiques� Il
montre bien qu�il n�existe pas de param�tre -id�al. mais plut1t un ensemble de
param�tres -utiles.� Certains d�entre eux �tant aptes � distinguer relativement
correctement l�urbain du non urbain �indice de temp�rature "��#� mais �chouant
lors de la distinction des di%�rents types d�urbain� d�autres ayant des capacit�s
inverses �indice de taille�� d�autres encore �chouant dans tous les cas �indice de
brillance�� Cette �tude a orient� notre travail dans la mesure o, nous avons choisi

�� la couleur ou l�aspect de �l�image satellitale�� le ton� ne peuvent 
tre pris en consid�ration�
seuls� La r��ectance d�un objet ne permet pas en g�n�ral d�en d�terminer sa nature�� ���	� page
���
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de proc�der par �tape � extraction urbain�non urbain� analyse intra�urbaine�

Parmi les travaux e%ectu�s dans ce domaine� on citera ceux r�alis�s par Houzelle
"�
# qui fusionne l�information obtenue � l�aide de deux capteurs �SPOT et RSO��
En e%et� les agglom�rations ont la particularit� d�appara
tre de mani�re brillante
sur les images radar� Par un simple seuillage� il peut d�terminer des masques
d�apprentissage pour le calcul des param�tres des zones urbaines� Puis� par des
consid�rations de distance par rapport aux centres de ces zones� il d�termine des
masques d�apprentissage pour les param�tres des autres zones� La partition est
r�alis�e � l�aide d�un simple classi�eur gaussien multivari� classique� Il utilise
quatre attributs de texture �deux li�s � l�histogramme local� une mesure locale du
laplacien et une mesure d�orientation du gradient��

Haralick "��# a propos� des param�tres calcul�s � partir de la matrice de
cooccurrence �entropie� �nergie� corr�lation � � � �� Il les a utilis�s pour segmenter des
images satellitales LANDSAT contenant une ou plusieurs classes d�urbain� Cepen�
dant� Gouinaud "��# ainsi que Baraldi et Parmiggiani "�# soulignent l�inad�quation
de ces param�tres avec l�analyse du milieu urbain sur des images SPOT� Ceci est
d* au fait que les images SPOT �notamment les images du futur capteur SPOT��
ont une bien meilleure r�solution que les images LANDSAT et donc� qu�� cette
r�solution� la texture urbaine est d��chelle variable�
D�autres approches sont bas�es sur la mod�lisation de l�image� Les param�tres du
mod�le lorsqu�ils sont estim�s sur la zone urbaine constituent alors les param�tres de
texture "��#� Parmi les mod�lisations possibles de l�image� nous citerons l�approche
markovienne qui est celle que nous avons utilis�e dans nos travaux�

Hormis l�analyse de la texture� on rencontre �galement des m�thodes fond�es
sur une analyse par morphologie math�matique� Ainsi� Serendero "	��# utilise
la transformation du chapeau haut de forme �image originale soustraite � son
ouverture� a�n d�extraire des amas de pixels traduisant la pr�sence d�une ville�
Pour colmater les zones urbaines elle applique ensuite un �ltre altern� s�quentiel
�suite d�ouvertures et de fermetures de taille croissante�� Son but est d�obtenir une
localisation grossi�re de la ville et non pas une extraction pr�cise� D�autres "	�#
utilisent le g�om�trie fractale pour �tudier la forme urbaine�
Le CNES a� quant � lui� collabor� avec plusieurs laboratoires de recherche en vue de
d�velopper des m�thodes d�extraction des zones urbaines�� Les approches propos�es
font appel aux op�rateurs de contours �collaboration avec l�IRIT�� � la morphologie

�http���www�projet�cst�cnes�fr������agglomeration�menu�html
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math�matique "	��# et aux r�seaux neuromim�tiques "	��# �collaborations avec
l�INRIA Sophia�Antipolis��

En�n nous citerons �galement les travaux de Winter "	�
# qui a d�velopp�
une m�thode d�analyse multi��chelle fond�e sur l�hypoth�se qu�il existe pour
chaque objet une �chelle optimale de d�tection� La m�thode FAME �Focalisation
d�Attention Multi��chelle Entropique� utilise des mesures entropiques sur des
pyramides d�ondelettes� Elle est appliqu�e � l�analyse du paysage urbain au niveau
du b�timent et �galement � la d�tection du contour urbain�

La connaissance du masque urbain est n�cessaire � des applications qui s�orientent
essentiellement vers la gestion du territoire� Ainsi dans "�# les principales ap�
plications sont des r�visions de sch�mas directeurs	� des suivis d��volution du
contour urbain� L�auteur donne l�exemple de la cartographie de l�urbanisation
dans le district de Tunis entre 	
�� et 	

	� La r�vision du sch�ma directeur de
Clermont�Ferrand a �galement n�cessit� l�extraction d�un masque urbain�
Des �tudes sont �galement men�es dans certaines r�gions pour �tudier la pression du
milieu urbain sur d�autres milieux que sont la for�t� les champs� le littoral� C�est le
cas de l��tude men�e sur la ville de Tanger par SCOT Conseil en collaboration avec
la facult� des sciences et techniques de Tanger
� De m�me dans "��#� Letourneau
et al� utilisent l�extraction d�un masque urbain sur des images ERS dans le but de
suivre l�extension de la ville de Macap� �Br�sil��
Soulignons� par ailleurs� que plusieurs organismes de recherche �INRIA� CNRS�
BRGM etc�� vont collaborer sur un projet d��utilisation des di%�rents capteurs
satellitales pour la mise � jour des indicateurs li�s aux probl�mes de ressources
hydrog�ologiques et mini�res en Afrique�� Le but essentiel est de d�velopper
des m�thodes automatiques ou semi�automatique pour mettre � jour des cartes
g�ographiques � partir d�images satellitales� La zone d��tude de situe au nord�est
de la Guin�e�Conatry �fronti�re Guin�e�Mali�� La premi�re �tape consistera �
valider les m�thodes d�velopp�es sur des zones favorables� i�e� sur lesquelles on
peut acqu�rir des donn�es terrain� Les int�r�ts de l�automatisation du processus
de mise � jour sont multiples� Elle permettra notamment d��tudier des zones
inaccessibles� �loign�es des m�tropoles et peu document�es� ainsi que des zones
vastes� Par ailleurs� l��volution rapide de certains th�mes� e�g� la localisation des
villes� n�cessite un traitement automatis� des donn�es� Un des buts ultimes est

��d�terminent les grandes orientations de l��volution de l�urbanisme pour les territoires auxquels
ils s�appliquent�� Le Petit Larousse Illustr��

�http���www�scot�sa�com�tanger�
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de d�terminer les besoins potentiels en eau � partir de crit�res indirects comme la
localisation et la taille des villages�

L�extraction d�un masque urbain peut �galement �tre d�un grand int�r�t dans le
domaine de l�analyse adaptative d�images� En e%et� Benharrosh "	�# souligne la
n�cessit� d�extraire des th�mes cartographiques pr�cis dans le but soit de g�n�rer des
quick�looks adaptifs� soit de comprimer des images de mani�re s�lective� En e%et�
il n�est souvent pas n�cessaire de disposer d�une haute r�solution sur toute l�image�
En revanche� certaines r�gions� quali��es de zones d�int�r�t par l�utilisateur� comme
par exemple un r�seau lin�0que ou encore une zone urbaine� doivent �tre pr�serv�es�
Le probl�me de la d�tection et de l�extraction de ces zones n�est pas abord� par
l�auteur�
Notons qu�en ce qui nous concerne� l�extraction du masque urbain est un pr�alable
� la caract�risation intra�urbaine�
L�analyse du paysage urbain � partir d�images satellitales de mani�re automatique
demeure pour l�instant peu appliqu�e� L�analyse par photo�interpr�tation assist�e
par ordinateur reste pr�pond�rante�

��� Mod�les isotropes

Dans "��#� Gouinaud fait une analyse comparative tr�s int�ressante de nom�
breuses m�thodes utilis�es pour caract�riser� puis pour extraire un masque urbain�
Parmi celle�ci� le mod�le markovien gaussien isotrope propos� par Descombes dans
"��� �
# donne des r�sultats satisfaisants compar�s aux autres approches� C�est
pourquoi� dans un premier temps nous pr�sentons le mod�le en question�

����� Mod�le markovien gaussien

��
���� D��nition

Dans "�
# les auteurs proposent un nouveau param�tre de texture 
� Ils
d��nissent 
 en mod�lisant l�image par un mod�le markovien gaussien � connexe
�cf� �quation ��	�� Dans tout ce qui suit� nous consid�rons des conditions aux bords
toro0dales�
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P �XsjXr� r � V �s�� �
�

ZV �s�

exp
�
� 


� X
r�V �s�

�Xs �Xr�
� � ��Xs � ���

��
���	�

En r��crivant l��quation ���	�� on montre "��# que la distribution conditionnelle
P �XsjXr� r � V �s�� d�pend uniquement de la moyenne ms des � voisins de s �cf�
�quations ����� et ������� Les estimateurs sont alors plus robustes car ils ne d�pen�
dent plus que d�une seule variable conditionnante ms �cf� �quation �������

P �XsjXr� r � V �s�� �
�

ZV �s�
exp

�
� 
�� � ��

�
Xs � �ms � ��

� � �

���
�����

� P �Xsjms� �����

� et 
 sont les param�tres du mod�le�
� est la moyenne locale�
V �s� est le voisinage de s�
ZV �s� est la constante de normalisation �fonction de partition locale��

Nous nous pla!ons dans un cadre stationnaire� i�e� la moyenne locale � est
ind�pendante de s�
La distribution conditionnelle locale P �XsjXr� r � V �s�� est une loi normale d��nie
comme suit �

P �XsjXr� r � V �s�� 
 N
�
�ms � ��

� � �
�

�

�
�� � ��

�
�����

La variance conditionnelle locale ��
P �Xsjms� �

�

�
�� � ��
est estim�e par la m�thode

des �queues de com�tes� d�crite dans le paragraphe suivant�

��
���� Estimation des param�tres 	 �queues de com�tes�

Nous estimons les param�tres de texture� i�e� les variances conditionnelles
locales� en utilisant la m�thode des -queues de com�tes. fond�e sur l�estimation des
matrices des probabilit�s conditionnelles� Cette m�thode a �t� propos�e pour le
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premi�re fois par Descombes dans "��#� puis d�taill�e par la suite dans "��� �
#� Le
nom -queues de com�tes. provient de la forme des matrices qui rappelle celle des
com�tes�
La m�thode consiste � estimer la matrice des probabilit�s conditionnelles dans une
fen�tre glissante� Le choix de la taille de la fen�tre est le r�sultat d�un compromis�
Plus la fen�tre est large� plus les statistiques sont robustes� D�un autre c1t�� plus la
fen�tre est �troite� moins il y a de risques de se trouver en pr�sence d�un m�lange
de plusieurs textures� Ensuite� pour chaque position de la fen�tre� on estime la
variance conditionnelle locale � partir de la matrice des probabilit�s conditionnelles�
Ce param�tre est assign� au pixel situ� au centre de la fen�tre�
En pratique� pour chaque site s � l�int�rieur de la fen�tre on incr�mente de 	
l��l�ment de la matrice dont les coordonn�es correspondent � Xs et � la moyenne
ms� Chaque ligne de la matrice repr�sente une distribution conditionnelle P �Xsjms�
qui est une loi normale �voir �quation ���� dont la variance ��

P �Xsjms� ne d�pend pas
de ms�
On estime donc ��

P �Xsjms�� par son estimateur empirique� � partir de la distribution
P �Xsjms� repr�sent�e par le plus grand nombre d��chantillons a�n d�obtenir
un estimateur robuste et des bords francs� En e%et� dans les cas o, la fen�tre
d�estimation recouvre deux textures di%�rentes� de moyennes nettement di%�rentes�
nous ne tenons compte que de la texture la plus repr�sent�e "��#�
Cette m�thode nous permet d�estimer la variance conditionnelle locale�

Comme nous le verrons par la suite ������� nous aurons �galement besoin
d�estimer le param�tre ��
Nous remarquons que la moyenne de la loi P �Xsjms� est une fonction lin�aire de
ms �cf� �quation ����� i�e� 
 P �Xsjms� �� a �ms � b� o, a � �

���
et b � ��

���
�

Nous estimons donc � en minimisant l�erreur quadratique
X

�x�ms�y�����

�y � ax� b��

par la m�thode des moindres carr�s� Cette minimisation est e%ectu�e par rapport
� a et b� Nous d�duisons � de a et b�

����� Matrices aura

A�n de comparer l�analyse d�crite pr�c�demment � des m�thodes plus classique�
ment utilis�es� nous pr�sentons les ensembles aura� mesures aura� et les matrices
de miscibilit� propos�es par Picard et Elfadel dans "��� 

#� Cette approche bas�e
sur la th�orie des ensembles a le grand m�rite de lier les matrices de cooccurrence�
les champs de Gibbs� et la morphologie math�matique� De plus� alors que les ma�
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Figure ���� Queue de com�te�

trices de cooccurrence introduisent �par le vecteur de d�placement� une notion de
direction� les matrices de miscibilit� peuvent �tre d��nies sur un voisinage isotrope�
Elles constituent donc un cadre comparatif tr�s int�ressant�

a� D��nitions

Dans la suite� nous noterons S un r�seau �ni de sites et V � fV �s�js � Sg le
syst�me de voisinage associ� �V �s� est le voisinage du site s��

D��nition ��
�� Soient A et B deux sous ensembles de S �Figure ����� L
aura
de A par rapport � B pour le syst�me de voisinage V est un sous ensemble de S
d��ni comme suit 
 �

s�A

�V �s��B�

L
aura de A par rapport � B sera not� OB�A� V ��
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(b)

Sites de l’aura de A par rapport à B

Figure ���� Exemple d�un ensemble aura 	b
 sur un r�seau de sites binaires 	a
 pour un
syst�me de voisinage � connexe�

D��nition ��
�� La mesure aura not�e m�A�B� est d��nie comme suit 


m�A�B� �
X
s�A

jV �s��Bj


 jOB�A� V �j

Notons que dans le cas du syst�me de voisinage � connexe� m�A�B� est �gale � la
longueur de la fronti�re� d��nie en nombre de pixels� entre les deux ensembles A et
B� Dans "��#� les auteurs soulignent l�int�r�t d�un tel rapprochement� i�e� mesure

aura et longueur de fronti�re� dans de nombreux domaines comme l��tude du
mod�le d�Ising en m�canique statistique� la m�canique des �uides� et la th�orie des
graphes� Dans le cas de la m�canique des �uides par exemple� A et B repr�sentent
deux �uides et m�A�B� caract�rise le caract�re miscible ou non de ces � �uides �
m�A�B� est maximale si les deux �uides sont miscibles et m�A�B� est minimale si
A et B ne le sont pas�

On se place maintenant dans le cadre du traitement d�image avec toujours
les m�mes notations� Nous notons G l�ensemble des niveaux de gris� Nous
notons Sg l�ensemble des sites s de S ayant leur niveau de gris Xs �gal � g �
Sg � fs � S�Xs � g� g � Gg�

D��nition ��
�
 On d��nit alors la matrice aura des niveaux de gris 

Ma � 
ma�Sg� Sg����
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Dans la suite� on notera ma�g� g
�� au lieu de ma�Sg� Sg���

D��nition ��
�� Les matrices de miscibilit� Mm sont d��nies comme
les matrices aura Ma normalis�es�
Mm � 
mm�g� g

��� � jGj
jV�s�jjSj

Ma

Dans "��#� les auteurs interpr�tent mm�g� g
�� comme une probabilit��

mm�g� g
�� est la probabilit� qu�un site de niveau de gris g� ait dans son voisinage un

site de niveau de gris g � mm�g� g
�� � P ��r � V �s�� Xr � gj�s � S�Xs � g���

b� Quels liens avec les autres approches �

L�int�r�t essentiel de ce concept est de permettre de montrer les relations
qui existent entre di%�rentes approches �Champs de Gibbs� Gibbs Random Fields3
matrice de cooccurrence3 morphologie math�matique� tr�s souvent consid�r�es
s�par�ment pour la classi�cation d�images de texture�
L��l�ment de base des transformations par morphologie math�matique "	��# est
l��l�ment structurant que nous notons V�
Vs d�signe l��l�ment structurant centr� sur le pixel s� L�analyse par morphologie
math�matique consiste � d�placer V sur la trame de l�image et � �tudier les
interactions entre les objets de l�image et V� Pour plus de d�tails� le lecteur peut se
reporter au chapitre ��

D��nition ��
�� La dilatation de A par V	 not�e A � �V est d��nie de la
mani�re suivante 


A� �V � fsjVs � A �� �g �
�
t�	V

At

At est le translat� de l�ensemble A par le vecteur t�
�V est le sym�trique de V par rapport � l�origine� Dans la suite� nous consid�rons
des �l�ments structurants sym�triques par rapport � l�origine donc tels que �V � V�
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Picard et Elfadel expriment l�aura de A par rapport � B en terme de dilatation �

OB�A� V � �
�
s�A

�V �s��B�

� �
�
s�A

V �s���B

� �V � A��B
V est l��l�ment structurant� V �s� est donc une version translat�e de V�
V � A est la dilatation de V par A�

Les matrices aura sont des sommes de matrices de cooccurrence obtenues
pour des vecteurs de d�placement dk contenus dans l��l�ment structurant�
Ainsi dans le cas o, V �s� � fs� dg alors cgg��d� �ma�g� g

���
Dans le cas g�n�ral �

ma�g� g
�� �

KX
k��

cgg��dk� �����

En�n� les auteurs reformulent les fonctions d��nergie issues de la mod�lisation par
les GRF �Gibbs Random Fields� comme combinaison lin�aire des mesures aura�
En faisant l�hypoth�se d�un champ homog�ne et isotrope�� la fonction non
lin�aire

X
s�S

X
r�V �s�

V�Xs� Xr�� o, V�Xs� Xr� est le potentiel d�interaction entre

Xs et Xr� est r��crite en utilisant les mesures aura de la mani�re suivante �X
g�g��G

V�g� g��ma�g� g
��� � Cette reformulation permet notamment de transformer

un probl�me d�optimisation d�un GRF dans le domaine des niveaux de gris en un
probl�me d�optimisation dans le domaine de miscibilit�� Dans "��#� les auteurs don�
nent l�exemple de l��chantillonnage du mod�le de Potts avec la contrainte d�un his�
togramme uniforme �cette derni�re hypoth�se est assez discutable�� Le probl�me
d�optimisation formul� dans le domaine de miscibilit� est �

min
x��

�
X
g�G

ma�g� g
��� �

X
g�g�

ma�g� g
����

sous la contrainte jSgj � jSj
jGj � 	g � G�

�Notons que dans le cas d�un champ anisotrope� Picard et Elfadel d�composent le voisinage
anisotrope en un ensemble de sous voisinages� de tel fa�on que le champ se comporte de mani�re
isotrope dans chaque sous voisinage
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Dans "��#� les auteurs donnent �galement l�exemple de la reformulation du probl�me
d�optimisation dans le cas du mod�le autobinomial "	�� ��#�

Ce concept nous para
t tr�s int�ressant car il permet de mettre en exergue
les liens entre les di%�rentes approches consid�r�es s�par�ment la plupart du temps�
Dans le paragraphe suivant� nous avons utilis� ce concept pour comparer les
r�sultats obtenus avec le mod�le markovien gaussien isotrope �D et les matrices
de miscibilit��

c� R�sultats exp�rimentaux

Des matrices de miscibilit�� on peut extraire des param�tres comme
des matrices de cooccurrence� Pour le probl�me consid�r� dans ce manuscrit�
nous avons utilis� l�entropie et l��nergie car ces deux param�tres �taient les plus
discriminants� Soulignons que dans les tests qui suivent le choix de la taille des
fen�tres est empirique� Cette taille doit �tre su/samment grande pour avoir des
statistiques robustes et su/samment petite pour que la fen�tre contienne une
texture homog�ne� Nous avons test� plusieurs tailles de fen�tre et nous avons
conserv� celle qui o%rait le meilleur compromis�
Pour l�image test pr�sent�e �gure ���� nous estimons le param�tre d�riv� du mod�le
markovien gaussien �D sur une fen�tre de taille 	�x	��
Nous estimons �galement les matrices de miscibilit� desquelles nous d�duisons les
deux images de param�tres �entropie et �nergie� sur une fen�tre de taille 
x
�
En�n� nous avons �galement voulu comparer la variance conditionnelle locale avec
la variance classique estim�e sur la m�me fen�tre�
Le voisinage consid�r� est le voisinage � connexe� D�autre part� avant d�estimer
les matrices de miscibilit�� nous avons ramen� l�image sur �� niveaux de
gris par une simple transformation lin�aire� En e%et� nous devons stocker des
matrices dont le nombre d��l�ments est �gal au carr� du nombre de niveaux de
gris� Il faut donc diminuer ce nombre a�n de r�duire la taille des matrices �
stocker� Notons que le fait d�utiliser davantage de niveaux de gris n�am�liore pas
les r�sultats� C�est �galement le cas lorsque l�on estime des matrices de cooccurrence�

L�int�r�t de mod�liser le signal correspondant � l�image est de pouvoir par la suite
utiliser des m�thodes pour estimer les param�tres du mod�le� Dans notre cas la
m�thode des �queues de com�te� nous permet d�obtenir des bords francs entre les
classes� Cette di%�rence appara
t nettement lorsque nous comparons les images
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Figure ���� Image initiale � Toreilles�

de param�tre �Figures ��� �a�� �b� et �c��� Sur les images des param�tres extraits
des matrices de miscibilit�� les bords des r�gions sont plus �ous� Soulignons� par
ailleurs� que m�me si la dynamique de l�image est ramen�e � �� niveaux de gris� nous
devons construire les matrices de miscibilit� avant d�estimer les param�tres ��nergie�
entropie�� Cette �tape est co*teuse en temps de calcul�
Dans le cas de l�estimation des variances conditionnelles locales� � aucun moment
nous ne stockons la matrice des probabilit�s conditionnelles locales�
En�n� il faut noter que la probabilit� conditionnelle locale ne d�pend que d�une
variable conditionnante � la moyenne des niveaux de gris des voisins� ce qui rend les
estimateurs de ces probabilit�s plus robustes�
Les r�sultats obtenus par le mod�le markovien gaussien � connexe sont de meilleure
qualit� � param�tre plus discriminant� bords plus francs entre les classes� moins de
donn�es � stocker et notamment aucune matrice� Par ailleurs� il y a moins de fausses
alarmes dues aux contours avec le mod�le markovien�

����� Pourquoi prendre en compte l�anisotropie 


L�approche propos�e est bas�e sur les r�sultats pr�c�dents et sur les observations
suivantes � les images de zones urbaines contiennent des variations d�intensit� des
pixels quelque soit la direction� tandis que les images de champs sont constitu�es
de r�gions d�intensit� localement uniforme� Par ailleurs� certains objets tels que les
serres� les champs ayant une structure lin�aire �Figure ���� pr�sentent des variations
d�intensit� dans des directions privil�gi�es� L�anisotropie de certaine zones de l�image
est de plus en plus visible avec l�am�lioration de la r�solution des images satellitales�
Sur l�image de la �gure ���� on voit nettement les cultures en lignes� de m�me que
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Images des param�tres

�a� �b�

�c�

�d�

Figure ���� R�sultats comparatifs sur l�image de Toreilles � 	a
 entropie� 	b
 �nergie� 	c

variance conditionnelle locale� 	d
 variance�
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la structure lin�aire des serres�
Ainsi� sur l�image de l�estim�e de la variance conditionnelle locale �Figure ��� �c���
qui correspond � une analyse isotrope de la texture� les objets ayant une structure
lin�aire �serres� certaines cultures� ont un param�tre de texture proche de celui des
villes �zones sombres sur l�image ��� �c��� C�est pour cette raison que nous proposons
d�analyser la texture par une approche anisotrope a�n de pouvoir mieux caract�riser
les zones urbaines sur des images sur lesquelles la structure des objets appara
t plus
nettement�

Figure ���� Zooms sur l�image de Toreilles � structures anisotropes 	serres� cultures
lin�aires
�

��
 Mod�les fond�s sur des cha�nes

����� Introduction

Dans "�
# les auteurs d�crivent un mod�le markovien gaussien anisotrope et pro�
posent des techniques pour estimer les param�tres associ�s� Le mod�le ne tient
compte que de deux directions �verticale et horizontale��
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Dans ce cas� la propri�t� markovienne s��crit de la mani�re suivante �

P �XsjXr� r � V �s�� � P �Xsjmh
s � m

v
s�

�
�

ZV �s�
exp

�
� 
�� � ��

�
Xs � �	hm

h
s � �	vm

v
s � ��

� � �

���
�����

mh
s et m

v
s sont les moyennes des voisins de s dans les directions horizontale et

verticale�
	h et 	v sont les param�tres du mod�le� Dans le cas isotrope 	h � 	v � ��

Si l�on introduit d�autres directions� le mod�le devient plus complexe� No�
tamment l�estimation des param�tres par les m�thodes d�crites dans "�
# devient
probl�matique� En e%et� avec la m�thode des �queues de com�te�� les auteurs
travaillent successivement sur l�ensemble des pixels dont la moyenne des voisins
horizontaux �respectivement verticaux� est �gale � la valeur la plus repr�sent�e
dans l�image� ce qui r�duit l�ensemble des statistiques� En utilisant la m�thode
de renormalisation par d�cimation� ce probl�me ne se pose pas� Cependant� cette
m�thode est di/cilement g�n�ralisable � des topologies plus complexes que la �
connexit� �dans ces cas il faut n�gliger certaines cliques� ou utiliser des processus
de d�cimation complexes��
C�est pourquoi nous avons opt� pour la solution d�crite dans la suite� qui consiste
� mod�liser le champ de luminance par des mod�les di%�rents �un par direction
consid�r�e� fond�s sur des cha
nes�

����� Les mod�les

Nous avons tenu compte de l�anisotropie en consid�rant � mod�les di%�rents
fond�s sur des cha
nes �un mod�le pour chaque direction� "��� ��#� Au lieu de
consid�rer les voisinages classiques isotropes �� connexit�� � connexit��� nous
d��nissons dans la direction d� le voisinage du pixel s comme �tant l�ensemble
constitu� des deux voisins les plus proches de s dans cette direction �Figure �����
Chaque mod�le� d��ni dans une direction donn�e� peut �tre apparent� � un mod�le
joint fond� sur des cha
nes ayant une structure markovienne d�ordre 	�

Nous consid�rons des champs gaussiens de sorte que la probabilit� condition�
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nelle pour le mod�le d��ni dans la direction d est la suivante �

P �XsjXr� r � V d�s�� �
�

ZV d�s�

exp

�
	�
�d�

�
	X

r�Vsd

�Xs �Xr�
� � ��d��Xs � ���



A


A

�����

V d�s� est le voisinage de s d��ni dans la direction d�
ZV d�s� est la fonction de partition locale�

�d�� ��d�� et � sont les param�tres du mod�le�

En r��crivant l��quation ������ on montre que P �XsjXr� r � V d�s�� ne d�pend que
de la moyenne ms

d des deux voisins de s dans la direction d �cf� �quations ����� et
���
�� �

P �XsjXr� r � V d�s�� �
�

ZV d�s�

exp
�
� 
�d��� � ��d��

�
Xs � �ms

d � ��d��

� � ��d�

���
�����

� P �Xsjms
d� ���
�

P �XsjXr� r � V d�s�� suit donc une loi normale d��nie par �

P �XsjXr� r � V d�s�� 
 N
�
�ms

d � ���d�

� � ��d�
�

�

�
�d��� � ��d��

�
���	��

Pour chaque mod�le nous estimons� les variances conditionnelles ��
d �

�

�
�d��� � ��d��
par la m�thode des queues de com�te "�
#�

Soulignons que notre objectif est d�extraire des param�tres de texture et non
de synth�tiser des textures� Il n�y a donc pas d�incoh�rence � consid�rer huit
mod�les di%�rents� En fait� nous pouvons interpr�ter cette approche de la mani�re
suivante � nous essayons d�ajuster les huit mod�les de fa!on ind�pendante3 chacun
d�eux est suppos� caract�riser certaines propri�t�s du champ de luminance qui ne
sont pas d�crites par les autres mod�les� De mani�re plus g�n�rale� les mod�les les
plus aptes � mod�liser une texture en vue par exemple de la resynth�tiser et ceux
les plus aptes � discriminer des textures di%�rentes en vue de classi�er�segmenter
ne sont pas n�cessairement les m�mes� Plus concr�tement un mod�le de texture
permettant de synth�tiser une texture ne sera pas n�cessairement le mieux adapt�
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s

E

NEe
NE

NEn

NNO

NOn

NOo

Figure ��	� Repr�sentation des 
 directions prises en compte�

pour segmenter une image comportant plusieurs r�gions de textures homog�nes�

Le r�seau qui est constitu� de la trame de l�image n�est pas isotrope comme le
montre la �gure ���� Si l�on consid�re la direction �E�O�� les pixels voisins du pixel
s sont situ�s � une distance 	 de s� En revanche� si l�on consid�re la direction
�NOo�SEe�� les pixels voisins de s sont situ�s � une distance

p
� du pixel s� A�n

de corriger le biais introduit par l�anisotropie du r�seau et de pouvoir comparer les
param�tres estim�s dans les huit directions� nous les normalisons�

����� Normalisation des param�tres

Le principe de renormalisation issu de la physique statistique "	�� ��# consiste
� r�duire le nombre de degr�s de libert� d�un mod�le par changement d��chelle� La
renormalisation a �t� utilis�e notamment pour �tudier les ph�nom�nes se produisant
au voisinage des transitions de phase "	��#� Ces transitions sont caract�ris�es par
des param�tres � les exposants critiques� Les �tats critiques d�un syst�me sont
caract�ris�s par une longueur de corr�lation qui diverge et par cons�quent qui
est inchang�e par changement d��chelle� En revanche� au voisinage d�un point
critique la longueur de corr�lation est �nie et par cons�quent devient plus petite
par changement d��chelle �i�e� divis�e par le pas de la transformation�� Ceci signi�e
que le syst�me s��loigne de l��tat critique� Ainsi� l��tude des points �xes instables
de la transformation par renormalisation permet de d�terminer les points critiques
du syst�me et aussi par exemple de calculer les exposants critiques�

Le principe de renormalisation a �galement �t� utilis� en traitement d�image�
Dans "��#� l�auteur utilise l�approche de groupe de renormalisation a�n d�e%ectuer
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une analyse multi�chelle de l�image� L�int�r�t de cette technique r�side� selon lui�
dans le fait que les �chelles d�analyse sont li�es entre elle par une transformation
non lin�aire appel�e RG transformation �Renormalization Group transformation��
L�approche utilis�e est appel�e renormalisation par blocs� Elle consiste � remplacer
un bloc de � pixels par son centre qui prend comme valeur le niveau de gris
majoritaire parmi les �� En cas d��galit�� le choix se fait en tirant suivant une loi
uniforme parmi les niveaux de gris concurrents� D�autres solutions peuvent �tre
envisag�es� comme celle qui consiste � remplacer le bloc par son centre et � lui
associer comme valeur la moyenne des � niveaux de gris� L�auteur applique cette
m�thode � la restoration d�image� Dans "
�#� Matsuba utilise la technique de groupe
de renormalisation pour segmenter des images� Dans "�
#� les auteurs estiment
les param�tres de leurs mod�les en utilisant une m�thode de renormalisation par
d�cimation� Cette technique consiste � calculer les lois marginales sur un sous�
r�seau en int�grant la loi de probabilit� associ�e au r�seau initial sur les sites d�cim�s�

La m�thode de renormalisation par d�cimation va nous permettre de corriger
l�anisotropie du r�seau de pixels� Pour normaliser� nous choisissons un mod�le
d��ni sur le r�seau avec un pas d��chantillonnage de r�f�rence� Puis� nous calculons
les param�tres des di%�rents mod�les en fonction des param�tres du mod�le d��ni
sur ce r�seau de r�f�rence�

Pour cela� nous int�grons le mod�le de r�f�rence par rapport aux sites que
l�on souhaite supprimer pour obtenir le r�seau fourni par les donn�es� ce qui revient
� calculer la loi marginale sur ce dernier�
Notons 
�d� et ��d� les param�tres du mod�le de r�f�rence�
Notons 
�d�

k et ��d�k les param�tres du mod�le d�cim��
Dans ce qui suit� nous �crirons 
k et �k au lieu de 


�d�
k et ��d�k pour simpli�er les

notations� Ainsi� sur la �gure ���� les param�tres 
� et �� �l�indice est �gal au
nombre de variables sur lesquelles on int�gre� sont obtenus � partir des param�tres

 et � en int�grant le mod�le de r�f�rence par rapport � un pixel sur deux du r�seau
de r�f�rence�

Comme nous cherchons � calculer les param�tres de mod�les dont les pixels
sont distants de 	�

p
� ou

p
� par la m�thode ci�dessus� il faut approcher ces

nombres non forc�ment rationnels par des fractions rationnelles "	��# a�n que nous
puissions int�grer sur un nombre entier de sites� D�autre part� il est n�cessaire
que ces fractions aient le m�me d�nominateur a�n de pouvoir d��nir le pas � du

r�seau de r�f�rence� Nous conservons donc les valeurs
��

��
et

��

��
pour approcher
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respectivement
p
� et

p
�� Ces valeurs sont le meilleur compromis entre une bonne

approximation et un nombre r�duit de variables sur lesquelles int�grer� Dans ce
cas� � � �

��
�

�����
p
�� ��

��p
�

����� t 
���� 
 ��

�����
p
�� ��

��p
�

����� t ���� 
 ��

Les racines carr�es sont approch�es par une suite de fractions rationnelles� Par
ailleurs� nous devons approcher

p
��
p
� par des fractions rationnelles ayant le m�me

d�nominateur� Compte tenu de ces contraintes� l�approximation suivante pour
p
�

est
���

�
�
� Ceci implique que nous int�grions le mod�le de r�f�rence sur un tr�s grand

nombre de variables� en l�occurrence ��	 �dans ce cas � �
�

�
�
�� C�est pourquoi nous

choisissons � �
�

��
a�n d�int�grer sur �	 et �� variables�

� � ���p
� t ���p
� t ���

Nous associons le couple de param�tres �
� �� au r�seau de r�f�rence de pas ��
En int�grant le mod�le de r�f�rence� nous obtenons la relation math�matique entre
les param�tres estim�s et les param�tres �quivalents sur le r�seau de r�f�rence�
Nous estimons les param�tres sur l�image �suivant la direction consid�r�e�� Puis�
nous recherchons les param�tres �quivalents pour le r�seau de pas ��
Voici les r�sultats obtenus pour certaines de ces variables� Le d�tail des calculs pour
le couple �
�� ��� est propos� dans l�annexe� Dans ce cas� les calculs sont simples
car les int�grales sont s�parables�
Pour notre application� nous avons besoin de �
k� �k�� pour k � f��� �	� ��g� Nous



���� MOD�LES FOND�S SUR DES CHA�NES ��

β
et

  
λ

Pa
ra

m
èt

re
s 

 :

β
 e

t  
λ

1
1

Pa
ra

m
èt

re
s 

 :
β

 e
t  

λ
2

2

X
2k

-2
X

2k
-2

��� ���

��� ���

�
�
�
�
�
�

�
�
�
�
�
�

��� ���

�
�
�
�
�
�

�
�
�
�
�
�

...
X

X

2k

X
X

...

R
és

ea
u 

co
m

pl
et

R
és

ea
u 

dé
ci

m
é

... ... ...
...............

Pa
ra

m
èt

re
s 

 :
  

Pa
ra

m
èt

re
s 

 :
β

 e
t  

λ

Pa
ra

m
èt

re
s 

 :
β

 e
t  

λ

3

4
4

3

2k
-3

2k
-1

2k
+

1
2k

+
3

X
X

2k
+

2

F
ig
u
r
e
�
�

�
R
ep
r�
se
n
ta
ti
on
du
r�
se
au
co
m
pl
et
et
de
s
r�
se
au
x
d�
ci
m
�s
�



�� CHAPITRE �� MASQUE URBAIN
 ANALYSE DE TEXTURE

utilisons le logiciel Maple pour les calculer�

La loi jointe pour le r�seau de r�f�rence est la suivante �

P �x�� x�� � � � � xN� 	 exp

�
�


�
NX
k��

��xk � ��� �
N��X
k��

�xk � xk���
�




���		�

Nous int�grons cette loi par rapport � 		� 	� puis �� variables� Les param�tres sont
les suivants �

��� � ���� ������ ������ ������ ����� � ��� ��� ���	��

��
 � ���� � ���� � ����
 � ����
 � ����� � ������ � ����� � �
��� ����

���	��

��� � ���� ������ ����� � ��� � ���� ������ � ��� � 	�� ���

� ��
 � ���
 � ���� � �
��� � �	�� � ���� ��� ���	��


�� �



P�����
� 
�
 �




P�
���
et 
�� �




P�����
o, �

P����� � ��� ����� ����� ����� � ��� ����� � ��� ����� � ��� � �
�� � �	�� ��

���	��

P�
��� � ��� � ���� � ����
 � ����
 � ����� � ������ � ����� � �
��� ���

� ��� � ���� � ���
 � ��	�
 � ����� � �	��� � ��
�� � �	�� �� ���	��

P����� � ��� ����� � ��� ����
 � ���
 � ���� � �
��� � �	�� � ���� ��

� ���� � ����� � ������ � ���
�� � ������ � ��	���� � ��	���
 � ���
��


���	�	�� � ������ � ��

�� � �	�� ����� � ��� � ���� ����� � ��� � 	�� ��

���	��

Ainsi� si nous consid�rons les directions �d �NOo�SEe� d �NOn�SEs� d �NEn�SOs�
d �NEe�SOo�� les pixels voisins de Xs sont situ�s � une distance

p
� de celui�ci�
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La variance conditionnelle estim�e sur l�image dans ces directions est �

��
d �

�

�
���d��� � ����d��

�
P�����

�
�� � ����d��

La variance conditionnelle estim�e sur l�image dans les directions �d �NE�SO�
d �NO�SE� est �

��
d �

�

�
�
�d��� � ��
�d��

�
P�
���

�
�� � ��
�d��

La variance conditionnelle estim�e sur l�image dans les directions �d �N�S� d �E�O�
est �

��
d �

�

�
���d��� � ����d��

�
P�����

�
�� � ����d��

En pratique� nous ne travaillons pas sur les couples �
� �� mais sur les variances
conditionnelles �qui sont des fonctions de 
 et ��� De plus� nous ne chercherons pas
les param�tres �quivalents relativement au r�seau de r�f�rence �correspondant � une
distance de � entre � sites voisins� pour les trois distances �

p
��
p
�� 	�� Mais nous

allons chercher� pour les distances
p
� et

p
�� la variance conditionnelle �quivalente

relativement au r�seau de pas 	� Ainsi� nous conservons les estim�es des variances
conditionnelles dans les directions N�S et E�O et nous normalisons les estim�es
dans toutes les autres directions� Le r�seau de r�f�rence �correspondant � �� n�est
qu�un interm�diaire pour les calculs�

Dans les directions �d �NOo�SEe� d �NOn�SEs� d �NEn�SOs� d �NEe�SOo� la
variance conditionnelle normalis�e �i�e� ramen�e au r�seau de pas 	� est �

��
dnorm � g��� � ��

d o,

g��� �

P�����
�������d��

P�����
�������d��
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Dans les directions �d �NE�SO� d �NO�SE� la variance conditionnelle normalis�e
�i�e� ramen�e au r�seau de pas 	� est �

��
dnorm � h��� � ��

d o,

h��� �

P�����
�������d��

P�����
�������d��

Les � fonctions h��� et g��� sont trac�es sur la �gure ����
Suivant la direction consid�r�e� nous estimons soit ��
� soit ���� Puis� nous estimons
� � partir des �quations ���	��� ou ���	��� Finalement� nous normalisons les
variances conditionnelles locales par h��� ou g��� suivant la direction consid�r�e�

L�algorithme est le suivant �

Algorithme ����� �Estimation des param�tres de texture�

�� Nous estimons les variances conditionnelles locales dans toutes les directions
� partir des donn�es�

�� Nous estimons ��
 ou ��� suivant la direction consid�r�e�

�� Nous estimons � � partir des �quations ������ et �������

�� Nous normalisons les variances conditionnelles par h��� dans les directions
NE�SO et NO�SE et par g��� dans les directions NOo�SEe	 NOn�SEs	
NEn�SOs et NEe�SOo�

A�n de voir l�apport d�une telle correction� nous avons analys� la distribution des
variances conditionnelles locales estim�es sur une image de texture isotrope �Figure
��
�� Les courbes repr�sentant les fonctions de r�partition de la variance condi�
tionnelle ��

d apr�s normalisation des param�tres estim�s �Figure ��	� �b�� sont plus
proches les unes des autres qu�avant �Figure ��	� �a��� En d�autres termes� les dis�
tances �au sens de la distance de Kolmogorov�Smirnov� entre les distributions sont
plus petites apr�s avoir corrig� les param�tres� Ces observations montrent la n��
cessit� d�une telle correction� Soulignons que dans l��tude pr�c�dente nous avons
associ� les pixels � des mesures ponctuelles�



���� MOD�LES FOND�S SUR DES CHA�NES �	

12

17

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1
x◆◆

h(

λ

λ)

�a�� fonction h���

12

28

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
x◆

g(

λ

λ)

�b�� fonction g���

Figure ���� Fonctions de correction h��� et g����



�� CHAPITRE �� MASQUE URBAIN
 ANALYSE DE TEXTURE

Figure ���� Texture isotrope 	�������
 � surface d�une feuille de papier�

����� R	sultats

Dans le paragraphe ������ nous avons expliqu� pourquoi nous avions besoin de
tenir compte des di%�rentes directions� Dans ce paragraphe� nous pr�sentons des
r�sultats compl�mentaires� Nous avons donc estim� sur l�image ��� les variances
conditionnelles locales pour chacun des huit mod�les�
Les r�sultats sont pr�sent�s sur les �gures ��		 �a��b��c��d��e��f� et ��	� �g��h��
Nous remarquons que la serre n�appara
t pas sur l�image ��	� �h�� Cette image
repr�sente l�estim�e du param�tre de texture du mod�le d��ni dans la direction
NOo� direction dans laquelle est orient�e la serre� D�autre part� elle r�pond comme
la zone urbaine� tr�s nettement sur l�image ��		 �e� et nettement sur l�image
��	� �g�� Ces images repr�sentent l�estim�e du param�tre de texture des mod�les
d��nis dans les directions N et NO� directions dans lesquelles l�objet pr�sente une
variation plus forte des niveaux de gris� L�approche qui consiste � estimer huit
param�tres � partir de huit mod�les di%�rents� permet donc de distinguer les objets
qui r�pondent fortement quelque soit la direction �e�g� les ville�� les objets qui
r�pondent faiblement quelque soit la direction �e�g� les champs� et les objets qui
r�pondent faiblement ou fortement suivant le mod�le consid�r� �e�g� les serres��
Soulignons� en outre� que la serre appara
t �galement nettement sur l�image ��	�
�j�� Cette image repr�sente l�estim�e du param�tre de texture du mod�le isotrope
�D d�crit dans le paragraphe ���� Ce param�tre� s�il permet de distinguer la zone
urbaine et champs� ne permet pas de distinguer la zone urbaine et la serre�
Ceci con�rme l�int�r�t d�une analyse directionnelle�
Cependant� notre objectif n�est pas de savoir dans quelle direction est orient�
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tel ou tel objet� C�est pourquoi nous combinons les param�tres estim�s dans les
huit directions a�n d�obtenir un param�tre discriminant� robuste par rapport � la
grande vari�t� des images � traiter �type de capteur di%�rent� r�solution di%�rente�
et structure m�me de la zone urbaine di%�rente�� Pour cela� nous avons r�alis�
des tests sur des zones diverses �ville� champs� objets orient�s� extraites d�images
SPOT�� de simulations SPOT�� d�images ERS	�

En chaque pixel� nous estimons la variance conditionnelle � partir de la m�thode
des queues de com�te et ceci dans huit directions� Les �gures ��	�� ��	�� ��	��
��	� repr�sentent pour une zone extraite d�une image SPOT� ou d�une simulation
SPOT�� la rose des directions des param�tres estim�s� De m�me la �gure ��	�
repr�sente pour une zone extraite d�une image ERS	� la rose des directions des
param�tres estim�s� Pour chacune des huit directions le rayon repr�sente la valeur
du param�tre estim�� Cette rose est invariante par rotation d�un angle �� La
repr�sentation des r�sultats sous cette forme nous permet de faire les remarques qui
suivent�
La plupart des milieux urbains sont caract�ris�s par une forte variance dans la
plupart des directions �Figures ��	�� ��	�� ��	� bas�� Par ailleurs les zones de
champs �Figure ��	�� ��	� bas�� de for�t ou encore de mer pr�sentent une faible
variance dans toutes les directions comparativement � la zone de ville sur le m�me
type d�images �optique ou radar�� En�n des constructions r�alis�es par l�homme
telles que les serres� les hangars ou encore les routes� de m�me que les petits
parcellaires ont une orientation privil�gi�e �Figure ��	�� dans laquelle la variance
conditionnelle estim�e est plus faible�

Nous avons envisag� dans un premier temps de ne conserver pour chaque
pixel que la r�ponse la plus faible sur les huit calcul�es� Cependant� certains des
pixels situ�s � la lisi�re des villes �taient mal classi��s� En e%et� la fen�tre centr�e
sur un de ces pixels et utilis�e pour estimer les variances conditionnelles contient
un m�lange de deux textures �urbain et non urbain�� L�heuristique �m�thode
des queues de com�tes� utilis�e pour estimer les param�tres dans ce cas de non
stationnarit� �moyenne locale constante par morceaux� suppose que les deux parties
de la matrice des probabilit�s conditionnelles puissent �tre di%�renci�es� Ceci n�est
pas toujours le cas� Toutefois� nous conservons quand m�me la valeur minimale qui
nous servira par la suite � cr�er une image de marqueurs a�n d��liminer les fausses
alarmes �cf� paragraphe �������

Une grande partie de cette ambigu0t� a �t� lev�e en ne consid�rant pas les
valeurs extr�mes� Pour chaque pixel� nous classons les huit r�ponses dans l�ordre
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croissant� Les valeurs extr�mes� peu caract�ristiques� sont �limin�es� Finalement�
le param�tre de texture est une combinaison lin�aire des deux valeurs centrales
obtenue par ACP �Analyse en Composantes Principales�� Nous avons �galement
fait des tests en conservant les � ou � valeurs centrales et en les combinant par une
ACP� ce qui a pour cons�quence une d�gradation du r�sultat�

Pour la plupart des points de la ville r�pondant fortement dans toutes les di�
rections� la valeur du param�tre propos� reste �lev�e� Pour les champs� r�pondant
faiblement dans toutes les directions� cette valeur reste faible� Quant aux points
ambigus� la plupart se retrouvent bien class�s� En e%et� les pixels �ville� qui
r�pondent tr�s faiblement dans une� deux ou m�me trois directions mais fortement
dans les autres seront alors bien class�s� i�e� dans la classe zone urbaine� La valeur
du param�tre associ�e � ces pixels est forte comme en plein centre ville�
D�autre part� nous avons �galement remarqu� que ce param�tre donnait des r�gions
beaucoup plus homog�nes que le param�tre de temp�rature isotrope �Figures ��	�
�j�� ��	� �b��� Sur l�image du param�tre propos� �Figures ��	� �i����	��c�� la zone
urbaine est plus lisse que sur l�image du param�tre isotrope qui pr�sente des -trous.�
Nous l�avons �galement v�ri�� sur d�autres images�

A partir d�une image en niveaux de gris� nous estimons donc une image de
param�tre �Figures ��	� �i�� ��	� �c�� sur laquelle la ville est caract�ris�e par de
fortes valeurs��

����� Comparaison avec deux m	thodes classiques

Dans le chapitre 	���� nous avons d�crit de nombreuses m�thodes d�analyse de
la texture propos�es dans la litt�rature� Nous comparons notre m�thode avec deux
m�thodes anisotropes classiques � l�analyse par banc de �ltres de Gabor "��# et
l�analyse � partir de matrices de cooccurrence "��#�

������� Filtres de Gabor

L�analyse propos�e fait partie des approches par �ltrage multicanal� Dans le
cas pr�sent les di%�rents canaux sont repr�sent�s par un ensemble de �ltres de
Gabor� Dans "��#� les auteurs utilisent des �ltres en quadrature� Nous utilisons
des �ltres r�els� pairs et sym�triques comme dans "��#� Nous avons v�ri�� que les

�Les images pr�sent�e sont en vid�o invers�e� i�e� les pixels sombres ont une valeur de param�tre
�lev�e�
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�a�� direction E �b�� direction NEe

�c�� direction NE �d�� direction NEn

�e�� direction N �f�� direction NOn

Figure ����� Images des estim�es 	fen�tre de taille �����
 des param�tres de texture
	vid�o invers�e
 sur l�image de Toreilles�
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�g�� direction NO �h�� direction NOo

�i�� Param�tre global �j�� Param�tre du mod�le
�combinaison lin�aire des valeurs centrales� isotrope �D

Figure ����� Images des estim�es 	fen�tre de taille �����
 des param�tres de texture
	vid�o invers�e
 sur l�image de Toreilles�



�� CHAPITRE �� MASQUE URBAIN
 ANALYSE DE TEXTURE

-100

-50

0

50

100

-100 -50 0 50 100

rose des directions
cercle de rayon 20
cercle de rayon 40
cercle de rayon 60
cercle de rayon 80

cercle de rayon 100

-100

-50

0

50

100

-100 -50 0 50 100

rose des directions
cercle de rayon 20
cercle de rayon 40
cercle de rayon 60
cercle de rayon 80

cercle de rayon 100
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�a�

�b�

�c�

Figure ����� 	a
� Image SPOT� de la ville de Cayenne� 	b
� Estim�e de la variance
conditionnelle locale du mod�le isotrope �D� 	c
� Estim�e du param�tre de texture propos��
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r�sultats obtenus sont de meilleure qualit� �en l�occurrence plus discriminants� si
nous n�utilisons que les �ltres pairs� Dans "��#� les auteurs justi�ent ce choix �
partir de consid�rations psychophysiques�

La m�thode consiste donc � convoluer l�image en niveaux de gris avec une
s�rie de �ltres de Gabor �D et � calculer l��nergie locale pour chaque pixel �Figure
��	
�� Chaque �ltre de Gabor G est une onde plane sinuso0dale qui est modul�e
par une enveloppe gaussienne� Le �ltre de Gabor pair� sym�trique est d��ni dans
la direction � � 
o de la mani�re suivante �

G�sx� sy�� � 
o� �� � � 
o� � exp
��s�x � s�y�

���
cos�

��

�
s�x � �� ���	��

�sx� sy� sont les coordonn�es du pixel s dans le syst�me de coordonn�es que nous
notons �X� Y ��
Le �ltre d��ni dans une direction � �angle avec l�axe X� quelconque est obtenu par
rotation du syst�me de coordonn�es �X� Y � d�un angle �� Notons que le �ltre impair
est obtenu en posant � � 	

�
� Ainsi de nombreux �ltres peuvent �tre g�n�r�s en faisant

varier la longueur d�onde �� l�orientation �� et l��cart type de la fen�tre gaussienne ��

Apr�s avoir convolu� l�image initiale par un banc de �ltres� nous calculons pour
chaque pixel t�tx� ty� sur une fen�tre Wtx�ty centr�e en t de taille M une �nergie
locale d��nie comme suit �

EG�tx� ty��� �� � �

M�

X
�sx�sy��Wtx�ty

jG�sx� sy��� �� ��j� ���	
�

A�n de comparer cette m�thode avec la n1tre� nous avons choisi les m�mes
� orientations pour � �Figure ���� que pour nos huit mod�les� i�e� � �
f
� 	

�
� 	
�
� �	

�
� 	
�
� 
	

�
� �	

�
� �	

�
g� Soulignons que ces �ltres sont s�lectifs du point de vue de

l�orientation et de la fr�quence�
Dans les tests qui suivent � � �� pour toute les directions sauf les directions E et
N pour lesquelles � � �� la taille du �ltre est ������ et M � ��� Ces param�tres
ont �t� d�termin�s empiriquement� sachant que � d�pend de l��chelle de l�image
d�entr�e� La valeur de � peut varier suivant l�orientation� c�est pourquoi nous la
pr�cisons dans le titre des images ���	 et ����� Les huit �ltres utilis�s sont pr�sent�s
�gure �����

Les bords des zones sont tr�s �ous �Figures ���	 et ����� compar�s aux images
pr�sent�es �gures ��		 et ��	�� En e%et� associ�s � nos mod�les nous avons une
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m�thode d�estimation et une heuristique qui nous permettent d�avoir des bords
francs entre les zones�
Pour les �ltres de Gabor� hormis la taille de la fen�tre et les directions� on doit
�galement �xer la longueur d�onde � et la variance de l�enveloppe gaussienne �� Il
est avantageux lorsque l�on cherche � automatiser un processus d�avoir un faible
nombre de param�tres � estimer ou � �xer empiriquement� ce qui est le cas pour
l�approche que nous avons propos�e�
L�avantage de l�approche par �ltres de Gabor est un temps de calcul �cf� Tableau
��	� plus faible qu�avec notre approche�

������� Matrices de cooccurrence

La matrice de cooccurrence Md � 
mgg� � est construite en estimant les probabil�
it�s mgg� de passer d�un niveau de gris g � un niveau de gris g� en se d�pla!ant d�un
vecteur d�dx�dy� sur le r�seau des sites �

mgg� � P 
Xs � g�Xt � g�jtx � sx � dx� ty � sy � dy�

Xs est le niveau de gris du pixel s de coordonn�es �sx� sy��
Xt est le niveau de gris du pixel t de coordonn�es �tx� ty��

Ainsi � chaque choix de vecteur de d�placement d correspond une matrice
de cooccurrence� Une matrice est estim�e sur une fen�tre glissante de taille � � �
centr�e sur le pixel auquel elle est associ�e�
Une fois la matrice construite� nous extrayons des param�tres� Les param�tres que
nous avons utilis�s sont ceux propos�s par Conners et al� dans "��#� De m�me
que pour les matrices de miscibilit�� nous ramenons la dynamique de l�image � ��
niveaux de gris� Nous choisissons � vecteurs de d�placement d a�n de prendre en
compte les m�mes orientations que dans notre mod�le� Nous ajoutons � la matrice
Md sa transpos�e et nous divisons chaque �l�ment mgg� par � a�n de rendre Md

sym�trique� i�e� invariante par rotation de d d�un angle �� En e%et� nous avons
pr�cis� �Figure ���� que les directions NOo et SEe �taient les m�mes�

Les � param�tres utilis�s sont les suivants �
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Figure ����� �nergies de Gabor calcul�es � la sortie de �ltres orient�s 	vid�o invers�e
�



�� CHAPITRE �� MASQUE URBAIN
 ANALYSE DE TEXTURE

�a�� � � �
o� � � 	 �b�� � � �����o� � � �

�c�� � � ���o� � � � �d�� � � �����o� � � �

Figure ����� �nergies de Gabor calcul�es � la sortie de �ltres orient�s 	vid�o invers�e
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Cette approche est moins souple que les pr�c�dentes car le choix des param�tres
� extraire de Md n�est pas �vident� D�autre part� nous devons r�duire la dy�
namique des niveaux de gris pour stocker des matrices de taille plus faible� Sur
les images de param�tre� le fen�trage est tr�s visible� Les bords sont impr�cis�
En�n� pour une direction donn�e nous estimons plusieurs param�tres� un seul
n��tant pas assez caract�ristique� Dans les r�sultats pr�sent�s� nous donnons pour
une direction donn�e �Figure ����� les � param�tres qui sont les plus discrimi�
nants� Par rapport aux m�thodes pr�c�dentes celle�ci est plus �lourde� car le
nombre d�images de param�tres � traiter est de �� au lieu de � dans les deux
cas pr�c�dents� D�autre part� elle est plus co*teuse en temps de calcul �Tableau ��	��

Var� Cond� Gabor GLCM
CPU�s�� 	�� 	� 	
��direction

Tableau ���� Temps de calcul pour chacune des � m�thodes sur station SUN ultra�
	���MB� ��� MHz
�



�� CHAPITRE �� MASQUE URBAIN
 ANALYSE DE TEXTURE

�a�� �nergie �b�� Inertie

�c�� cluster shade �d��cluster prominence

�e�� Inverse di�erent moments

Figure ����� Param�tres estim�s dans la direction N� i�e� d � ������ 	vid�o invers�e
�



���� MOD�LES FOND�S SUR DES CHA�NES �	

����� Conclusion

Les analyses faites ont montr� l�utilit� de l�analyse anisotrope de la texture pour
caract�riser l�urbain� L�approche que nous avons propos�e pr�sente plusieurs avan�
tages� Les mod�les d��nis sont simples� Il est facile d�introduire de nouvelles di�
rections en conservant la m�thode d�estimation� La di/cult� peut venir alors de la
phase de normalisation des param�tres�
Par rapport aux autres m�thodes classiques d�crites ci�dessus ��ltres de Gabor� ma�
trices de cooccurrence�� la n1tre est plus souple� En e%et� les seuls param�tres �
�xer sont la taille de la fen�tre et les directions � prendre en compte�
D�autre part comme notre analyse de texture est fond�e sur des mod�les� nous avons
des m�thodes pour estimer ces param�tres et �galement des heuristiques pour con�
tourner certains probl�mes de m�langes de textures� Ceci nous permet d�obtenir
des images de param�tre avec des bords nets entre les zones� En�n� la variance
conditionnelle locale est un param�tre qui est ind�pendant de la moyenne locale�
En conclusion� l�approche propos�e nous permet d�obtenir un param�tre caract�ris�
tique de la zone urbaine� Pour cela nous utilisons � mod�les markoviens bas�s sur des
cha
nes� Le param�tre� i�e� la variance conditionnelle locale� est estim� de mani�re
rapide par la m�thode des �queues de com�tes�� Par ailleurs� comme nous le verrons
par la suite� ce param�tre est robuste par rapport � la r�solution des images et au
type de capteur�
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D
ans ce chapitre� nous proposons un nouvel algorithme de partition non
supervis� prenant en compte un crit�re entropique� Cet algorithme

nous permet de classi�er l�image du param�tre de texture d��ni dans le
chapitre pr�c�dent� Par ailleurs� il nous permet d�estimer les param�tres du
mod�le markovien utilis� pour la segmentation �nale�

��
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��� Classi�cation �oue

Dans l��tape pr�c�dente� nous avons transform� l�information de niveaux de gris
en une information caract�ristique de la texture urbaine� Dans cette seconde �tape�
nous utilisons cette information pour extraire le th�me urbain�
Nous proposons un algorithme totalement non supervis�� i�e� le nombre de nuages
de points �ou clusters en anglais� n�est pas �x� a priori� Pour cela nous modi�ons le
crit�re classique du fuzzy Cmeans "�	# en ajoutant un terme d�entropie� Le nombre
optimal de nuages de points est ainsi d�termin� de mani�re automatique�

����� Ensembles �ous

Nous travaillons dans le cadre de la partition �oue� des ensembles �ous tels qu�ils
ont �t� d��nis par Zadeh "	��#�

D��nition 
���� Un ensemble �ou A est caract�ris� par une fonction fA qui
varie continuement sur 

� �� et qui associe � chaque objet x d
un ensemble X la
valeur fA�x� � R qui repr�sente le degr� d
appartenance de x � l
ensemble A� Plus
g�n�ralement	 le domaine de d��nition de A peut �tre r�duit � un sous ensemble
de X�

Pour notre probl�me� les ensembles �ous sont les nuages de points et les objets
sont les pixels� Une partition de l�image est alors caract�ris�e par une matrice de
partition U � 
uij�� o, uij caract�rise le degr� d�appartenance du pixel j au nuage
de points i "�	#�
Une m�thode visant � trouver des groupements naturels dans l�espace d��tat est
alors mise en place a�n de d�terminer cette matrice de partition� Chaque pixel peut
�tre caract�ris� soit par son niveau de gris� soit par un param�tre de texture� soit
encore par un vecteur de param�tres� L�avantage de cette m�thode par rapport � la
version �dure� est qu�elle nous permet de garder la majeure partie de l�information
issue des donn�es initiales pour la seconde partie de notre travail� En e%et� � ce
niveau de traitement� aucune d�cision d��nitive n�est prise quant � l�appartenance
d�un pixel � tel ou tel nuage de points�

����� Crit�re classique

Dans l�algorithme classique du fuzzy Cmeans� d�crit pour la premi�re fois dans
"	�#� le nombre de nuages de points est �x� de mani�re supervis�e par l�op�rateur�
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L��tape de partition consiste alors � minimiser le crit�re suivant� qui est une g�n�ral�
isation au cas �ou de la somme des distances intra�nuage �

J �
CX
i��

NX
j��

�uij�
md��xj� ci� ���	�

sous la contrainte suivante �

CX
i��

uij � � 	j � 

� N �� �����

m � 

��� caract�rise le degr� de �ou �pour m � 
 on retrouve l�algorithme du
Kmeans��
C repr�sente le nombre de nuages de points�
N le nombre de pixels�
ci est le vecteur caract�ristique du centre de gravit� du nuage de points i�
d��xj� ci� est la distance entre xj et le centre de gravit� du nuage de points i� Nous
utilisons la distance euclidienne�

C et m sont �x�s par l�op�rateur une fois pour toute� La minimisation de J
se d�roule en deux �tapes� Dans la premi�re �tape� nous minimisons par rapport
aux ci� Puis� les ci �tant �x�s� nous minimisons par rapport aux uij�

L�algorithme est pr�sent� ci�dessous �

Algorithme 
���� �Algorithme du fuzzy Cmeans�

�� Initialiser les centres de gravit� des nuages de points	 n � 
�

�� Estimer la matrice de partition U�n��

�� Estimer les centres de gravit� ci des nuages de points�

�� Si jjU�n� �U�n���jj�� alors n � n� � et retourner � l
�tape ��
Sinon aller � l
�tape ��

�� Assigner � chaque pixel l
�tiquette du nuage de points auquel il a la plus
grande probabilit� d
appartenir�
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Les �l�ments de la matrice de partition sont mis � jour de la mani�re suivante ���������
�������

uij �

�
CX
k��

�
d��xj� ci�

d��xj� ck�

� �
m��


��

si Ij � �

�
uij � 
 i �� Ij
uij � �

jIj j
i � Ij

si Ij �� �

�����

avec Ij � fij� � i � C� d��xj� ci� � 
g

����� Crit�re entropique

Dans nombre de probl�mes de partition� le choix du nombre de nuages de points
est di/cile� En e%et� que ce soit en imagerie satellitale ou en imagerie m�dicale
pour un probl�me donn� le nombre de nuages de points -id�al. peut varier� Ainsi�
en t�l�d�tection� si l�on cherche � distinguer le b�ti du non b�ti dans certain cas
le nombre de nuages de points optimal est sup�rieur � �� On peut avoir plusieurs
nuages de points caract�risant le b�ti ou�et le non b�ti� De m�me en m�dical� pour
la partition du cerveau le nombre de nuages de points se situe aux alentours de �
�parfois �� parfois ��� Il para
t donc n�cessaire de d��nir un crit�re a�n de d�ter�
miner un nombre de nuages de points de mani�re optimale et non de mani�re a priori�

Les approches classiques optimisent un crit�re de validit�� Ce crit�re qui
tient compte des caract�ristiques g�om�triques et topologiques des nuages de points
r�sultants permet d��valuer la valeur de la classi�cation� Le plus connu est le crit�re
AIC �A�Information Criterion� propos� par Akaike dans "�# dans le but d�identi�er
des mod�les statistiques� Ce crit�re a �t� repris puis modi�� dans "	�# a�n d�estimer
le nombre de textures et les param�tres associ�s�
Dans "��� 
�# les auteurs utilisent un crit�re qui tient compte de la compacit� des
nuages de points et de la distance entre eux�
D�autres approches consistent � minimiser un crit�re� Un des plus connus est le
crit�re MDL �Maximum Description Length� propos� par Rissanen "	��� 	��#� Ce
crit�re a �t� utilis� en imagerie m�dicale pour estimer le nombre de classes d�un
probl�me de segmentation de tissus "��#� Cette liste n�est pas exhaustive et le
lecteur pourra se r�f�rer � l�article de Olivier et al� "
�# qui propose une �tude
comparative de divers crit�res de type log�vraisemblance p�nalis�e permettant
d�estimer l�ordre d�un mod�le� Les auteurs soulignent notamment la tendance � la
surparam�trisation du crit�re AIC�
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Frigui et Krishnapuram "�
# ont utilis� des concepts issus des statistiques ro�
bustes� Leur crit�re est la somme de � termes� Un terme contraint les degr�s
d�appartenance pour introduire de la -comp�tition. entre les nuages de points�
L�autre terme est d��ni de mani�re � prendre en compte les avantages d�une
partition hi�rarchique�
Palubinskas et al� "
�# ont �galement travaill� sur le sujet dans le cas non �ou� Le
premier terme de leur crit�re est la somme des distances intra�nuage� Le second
terme est l�entropie de l�histogramme de l�image partitionn�e� En restoration
d�image� l�entropie a �t� utilis�e comme terme a priori dans le cadre bayesien "�	#
a�n de r�gulariser l�image� Ces m�thodes sont connues sous le nom de m�thodes du
maximum d�entropie et sont bas�es sur la th�orie de Shannon "��� 		�#� En e%et�
en r�gularisation le but est de maximiser l�entropie de l�image�

Notre objectif est de minimiser le nombre de nuages de points et donc de
minimiser l�entropie de l�histogramme de l�image partitionn�e� C�est pourquoi�
nous d��nissons le terme a priori comme suit �

CX
i��

pi log�pi� � �����

o, pi est la probabilit� a priori du nuage de points i�

Notons pj � �
N
la probabilit� a priori de chaque pixel j�

Dans ce qui suit et pour simpli�er les notations nous noterons j � i pour signi�er
que le pixel j appartient au nuage de points i� Le th�or�me des probabilit�s totales
"
�# conduit aux �quations suivantes �

pi �
NX
j��

pjp�j � i�

pi �
NX
j��

�

N
p�j � i� �����

Dans "	��#� Ruspini interpr�te uij comme la probabilit� p�j � i� que l�objet j
appartienne au nuage de points i� En e%et� il souligne le fait que dans le cas �ou
le degr� d�appartenance a une forte signi�cation probabiliste� Il met �galement en
�vidence l�utilit�� en reconnaissance de formes� du passage de l�une des repr�senta�
tions �degr� d�appartenance� � l�autre �probabilit���
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De m�me� dans ce travail� nous interpr�tons uij comme la probabilit� p�j � i� que
le pixel j appartienne au nuage de points i�

Notons que � uij � 

� �� et
CX
i��

uij � �� 	j�
La probabilit� a priori du nuage de points i est donc d��nie comme suit �

pi �
�

N

NX
j��

uij� �����

Le crit�re J est d��ni par �

J �
CX
i��

NX
j��

�uij�
md��xj� ci�� 	

CX
i��

pi log�pi� �����

J est minimis� sous la contrainte suivante �

CX
i��

uij � � 	j � 

� N �� �����

Dans la suite du manuscrit� on prend m � �� Cette valeur est valable pour la
plupart des applications et est tr�s souvent utilis�e en classi�cation �oue�
C est le nombre initial de nuages de points choisi par l�op�rateur �C peut �tre le
nombre de niveaux de gris�� Ce nombre d�cro
t � chaque it�ration jusqu�� atteindre
la valeur optimale Copt� C�est la principale di%�rence avec l�algorithme classique
pour lequel le nombre de nuages de points est �xe�
Le premier terme de J caract�rise l�homog�n�it� des nuages de points� Ce terme
est minimal lorsqu�un nuage de points caract�rise un seul niveau de gris�
Le second terme est l�entropie de l�histogramme de l�image partitionn�e� Ce terme
est minimal lorsque tous les pixels sont dans le m�me nuage de points et que tous
les autres sont vides�

Nous introduisons la contrainte ����� dans le crit�re en utilisant les multipli�
cateurs de Lagrange� Finalement� le crit�re que nous minimisons est le suivant �

J �
CX
i��

NX
j��

�uij�
�d��xj� ci�� 	

CX
i��

pi log�pi�

�
NX
j��

�j�
CX
i��

uij � ��� ���
�
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Nous minimisons J tour � tour par rapport aux ci et par rapport aux uij� Nous
annulons les d�riv�es partielles de J pour obtenir les �quations de mise � jour des
param�tres ci et uij �

	� Les degr�s d�appartenance uij �tant connus� on minimise J par rapport
aux centres de gravit� ci �

�J

�ci
�

NX
j��

�uij�
��d

��xj� ci�

�ci
� 
 ���	��

�� Les centres de gravit� ci �tant connus� on minimise J par rapport aux uij �

�J

�uij
� �uijd

��xj� ci�� 	�� � log�pi��
�pi
�uij

� �j � 


���		�
�pk
�uij

�
��k� i�

N
o, � est le symbole de Kronecker

Les degr�s d�appartenance et les probabilit�s a priori de chaque nuage de points ne
varient pas signi�cativement d�une it�ration � l�autre� Ainsi� les param�tres ci et uij
� l�it�ration n sont mis � jour de la mani�re suivante �

c
�n�
i �

NX
j��


u�n���
ij �

�
xj

NX
j��


u�n���
ij �

�

� ���	��

u
�n�
ij �

�

d��xj� c
�n�
i �

CX
k��

�

d��xj� c
�n�
k �

�

	

�
BBBB	� � log�pi

�n�����

CX
k��

� � log�pk
�n����

d��xj� c
�n�
k �

CX
k��

�

d��xj� c
�n�
k �



CCCCA

�Nd��xj� c
�n�
i �

�

���	��
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Il est pr�f�rable de commencer l�algorithme avec une grande valeur de 	 a�n de
d�terminer d�s les premi�res it�rations le nombre optimal de nuages de points
puis de tenir compte peu � peu du terme de classi�cation� Pour ce faire� 	
d�cro
t de mani�re exponentielle "�
# � chaque it�ration de la mani�re suivante �

	�n� � 	�
� exp
�
� n




�
� o, n est le nombre d�it�rations et � est une constante de

temps�

On �vite ainsi que le terme de classi�cation ne soit biais� par le terme d�entropie
puisque 	�n� tend vers � quand n tend vers ��
En outre� 	�
� d�pend fortement du nombre de pixels dans l�image� A�n de
s�a%ranchir des donn�es� nous posons 	�
� � 	�N � Dans ce cas� le seul param�tre
que nous avons � �xer est 	�� Ce param�tre d�termine la �nesse de la classi�cation
que l�on souhaite obtenir� Pour une application donn�e� nous �xons une fois pour
toute 	� et � alors que le nombre de nuages de points peut �tre di%�rent suivant la
sc�ne trait�e�

Apr�s avoir mis � jour les centres de gravit� et les degr�s d�appartenance�
nous estimons les probabilit�s a priori de chacun des nuages de points� Nous
�liminons les nuages de points dont la probabilit� est inf�rieure � un certain seuil ��

L�algorithme est pr�sent� ci�dessous �

Algorithme 
���� �Algorithme du fuzzy Cmeans modi���

�� Initialiser les centres de gravit� des nuages de points	 n � 
�

�� Calculer la matrice de partition U�n� �cf� �quation ������

�� Calculer les centres de gravit� des nuages de points �cf� �quation ������

�� Calculer les probabilit�s a priori pi de chaque nuage de points �cf� �quation
����	
si pi 
 � le nuage de points i est supprim��

�� Si jjU�n� �U�n���jj�� alors n � n� �	 mettre � jour 	 et retourner � l
�tape
��
Sinon aller � l
�tape ��

�� Assigner � chaque pixel l
�tiquette du nuage de points auquel il a la plus
grande probabilit� d
appartenir�
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����� R	sultats exp	rimentaux

A�n de faciliter les commentaires� nous noterons KM l�algorithme du Kmeans
�Fuzzy Cmeans version �dure��� FCM l�algorithme du Fuzzy Cmeans classique� et
FCME l�algorithme du Fuzzy Cmeans avec terme entropique�
La m�thode consiste donc � initialiser C avec un nombre �lev� �par exemple le
nombre de niveaux de gris dans l�image� et � le faire d�cro
tre � chaque it�ration
jusqu�� atteindre le nombre de nuages de points optimal Copt� Pour des questions
pratiques �temps de calcul notamment�� C est inf�rieur au nombre de niveaux de
gris� Ce choix peut �tre guid� par l�application si l�on a une vague id�e du nombre
de nuages de points recherch�s�
Dans les tests qui suivent nous avons fait tourner l�algorithme FCM pendant �
it�rations avec le nombre de nuages de points initial a�n d�initialiser l�algorithme
modi�� avec une classi�cation initiale correcte�

Le premier exemple �Figure ��	 �a�� est la partition d�une image SPOT� de
champs� Nous voulons partitionner les donn�es mais nous ne connaissons pas a
priori le nombre de nuages de points� Nous choisissons d�initialiser l�algorithme avec
un grand nombre de nuages de points ��
� ou �
�� L�algorithme FCME d�termine le
nombre optimal de nuages de points �Copt � �� d�s les premi�res it�rations �Figure
��� �b��� Soulignons que le r�sultat obtenu ne d�pend pas du nombre initial choisi
pour C ��
 ou �
��
Le r�sultat de la partition par l�algorithme FCME est une matrice de partition�
Nous disposons donc de 
 images pour l�exemple ci�dessus �une par nuage de
points�� pour lesquelles la valeur associ�e � un pixel est le degr� d�appartenance de
ce pixel au nuage de points en question� Il est cependant peu informatif de toutes
les pr�senter� Figure ���� nous pr�sentons � exemples �� nuages de points parmi

�� Par ailleurs� l�ultime �tape de l�algorithme consiste � associer � chaque pixel
l��tiquette du nuage de points auquel il a la plus grande chance d�appartenir� Dans
ce cas� pour l�image ��	 �a� le r�sultat est donn� �gure ��� �b��

Notons que le r�sultat de la classi�cation �nale ne di%�re pas de celui qui
est obtenu par l�algorithme FCM pour lequel le nombre de nuages de points est
suppos� connu et �gal � 
 car le param�tre 	 d�cro
t avec le nombre d�it�rations�
La �gure ��� �a� repr�sente le r�sultat de la classi�cation obtenue par l�algorithme
KM avec un nombre de nuages de points �gal � 
� Dans ce cas� la classi�cation
di%�re de celle obtenue par FCME �Figure ��� �b��� Elle est plus bruit�e� La
di%�rence provient non pas du terme d�entropie rajout�� mais de l�aspect �ou� En

�il n�y a pas de di��rence entre la classi�cation obtenue par FCM et par FCME�
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e%et� avec FCM ou FCME la d�cision de la classi�cation constitue l�ultime �tape
de l�algorithme� En�n� notons que pour cet exemple et pour le suivant le nombre
de nuages de points peut �tre di/cile � d�terminer� voire impossible lorsque que
l�on traite des probl�mes dont on ignore le nombre de nuages de points� Dans ce
cas il est tr�s int�ressant d�utiliser l�algorithme FCME�

En terme de co*t de calcul� l�algorithme FCME est plus demandeur dans la
mesure o, nous l�initialisons avec la matrice de partition obtenue apr�s avoir fait
tourn� l�algorithme FCM avec le nombre initial de nuages de points C qui peut
�tre grand ��
 ou �
 dans l�exemple ci�dessus�� En revanche� le corps m�me de
l�algorithme FCME ne di%�re d�avec celui de l�algorithme du FCM que par le calcul
des probabilit�s a priori de chaque nuage de points� ce qui ne constitue pas un
calcul cons�quent�

A�n de montrer le large champ d�application de l�algorithme propos�� nous
l�avons appliqu� � des donn�es IRM� du cerveau� L�image initiale est pr�sent�e
�gure ��	 �b�� Le nombre initial de nuages de points a �t� �x� � �
� ��� et ��� Les
r�sultats �Figure ��� �d�� sont les m�mes quelque soit l�initialisation� Le nombre
optimal de nuages de points d�termin� par l�algorithme est Copt � 	� La mati�re
blanche et la mati�re grise apparaissent clairement sur la �gure ��� �d�� Nous
pouvons faire exactement les m�mes remarques que pour l�exemple pr�c�dent� Dans
ce cas pr�cis� il n�est pas �vident de d�terminer a priori le nombre de nuages de
points� notamment � cause des di%�rents tissus et graisses entourant le cr�ne�

Le dernier exemple est un probl�me d�extraction de zones urbaines� Nous es�
timons le param�tre de texture qui est caract�ristique des zones urbaines� La
�gure ��� �a� est une r�gion dans laquelle il y a une zone urbaine� La �gure ���
�b� est une r�gion dans laquelle il n�y a pas de zone urbaine� Les �gures ��� �c�
et �d� correspondent aux estim�es du param�tre de texture� Nous appliquons les
algorithmes KM et FCME avec un nombre initial de nuages de points �gal � ��
Nous faisons tourner l�algorithme KM� Nous obtenons les partitions repr�sent�es
par les �gures ��� �a� et �b�� � nuages de points sont d�tect�s qu�il y ait une ville
ou non car ce nombre est �x� a priori�
Avec l�algorithme FCME� un seul nuage de points� est d�tect� lorsqu�il n�y a pas
de zone urbaine �Figure ��� �d�� et deux dans le cas contraire �Figure ��� �c��� Les

�Nous remercions le Dr� Dormont de La Piti� Salp�tri�re pour les donn�es�
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Tableau ���� Param�tres de l�algorithme FCME�

�gures ��� �e� et �f� repr�sentent les histogrammes des images du param�tre de
texture estim�� Sur la �gure �f� nous avons bien un seul mode� En revanche� sur la
�gure �e� nous avons un mode tr�s marqu� et un second mode qui l�est moins�

Dans l�exemple �Figure ��� �b�� ci�dessus� nous sommes dans un cas o, nous
surestimons le nombre de nuages de points� De m�me� nous avons toujours le
risque de sous�estimer le nombre de nuages de points pour un probl�me dont on ne
conna
t pas le nombre exact de nuages de points� Il est donc int�ressant d�avoir
l�algorithme FCME pour �viter ce genre de probl�mes�
En outre� en ce qui concerne l�application trait�e� il peut arriver que l�histogramme
du param�tre de texture estim� ne soit pas bimodal� Dans ce cas� si l�on applique
KM avec un nombre de nuages de points �gal � �� la classi�cation obtenue est
rarement satisfaisante� Dans ce cas� une classi�cation avec un nombre de nuages
Copt sup�rieur � �� suivi d�un regroupement des nuages de points de mani�re
supervis�e de mani�re � obtenir les � classes � classe urbaine et classe non urbaine�
est n�cessaire� Le nombre Copt peut alors varier d�une image � l�autre� L�algorithme
FCME permet de l�estimer automatiquement�

Finalement� notre objectif �tant de segmenter une image satellitale a�n d�extraire
un masque urbain� le r�sultat qui nous int�resse pour la suite de notre travail
est l�estimation du nombre de nuages de points et la matrice de partition� En
e%et� ces param�tres vont �tre int�gr�s dans un mod�le de segmentation pr�sent�
dans le paragraphe ���� La classi�cation obtenue � cette �tape va nous permettre
d�initialiser l�algorithme de segmentation�

��� R�gularisation par mod�lisation markovienne

Nous utilisons la mod�lisation markovienne pour introduire de l�information con�
textuelle dans le processus de classi�cation et donc r�gulariser l�image pr�c�dente�
Comme le souligne Gouinaud dans "��#� �l�utilisation des champs markoviens pour
la classi�cation urbaine permet d�am�liorer les r�sultats "���#� L�am�lioration du r��
sultat pour la d�tection du masque urbain est surtout perceptible au niveau de la
coh�rence spatiale��



�� CHAPITRE �� MASQUE URBAIN
 SEGMENTATION

�a� �b�

Figure ���� 	a
� Image panchromatique SPOT� 	b
� MRI d�un cerveau 	echo T� d�un
scanner sigma ��� Tesla� GE
�
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�a�� classe 	 �b�� classe � �c�� classe �

Figure ���� Exemples d�images des degr�s d�appartenance � � classes � image SPOT��

�a�� classe 	 �b�� classe � �c�� classe �
mati�re grise volume partiel mati�re blanche
et ventricules

Figure ���� Exemples d�images des degr�s d�appartenance � � classes � IRM d�un cerveau�
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�a�� C � �� CPU � ����s �b�� Cmax � �
� Copt � �
CPU � �����	s

�c� C � 	� CPU � ����s �d�� Cmax � �
� Copt � 	
CPU � ����
s

Figure ���� Classi�cation 	a
�	c
� avec KM 	b
�	d
� avec FCME�
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�a�� Zones urbaine �b�� Pas de zone urbaine

�c� �d�
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�a�� classe 	 �b�� classe �
non urbain urbain

Figure ��	� Images des degr�s d�appartenance � chacune des � classes 	FCME
�

�a�� C � �� CPU � ���	s �b�� C � �� CPU � ����s

�c�� Copt � �� Cmax � ��� CPU � �����s �d�� Copt � �� Cmax � ��� CPU � 	
��	s

Figure ��
� Classi�cation 	a
�	b
� avec KM 	c
�	d
� avec FCME�
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����� Mod�le de segmentation


������ Crit�re du MAP

Apr�s avoir d��ni les champs de Markov et les distributions de Gibbs �para�
graphe 	�������� nous consid�rons le contexte particulier de la segmentation d�image�

Notons � l�ensemble des �tats des observations et � l�ensemble des �tiquettes� Les
�tats font r�f�rence ici aux valeurs possibles des param�tres de texture�
Nous notons X le champ al�atoire relatif � l�image observ�e � valeurs dans �N �
Nous notons L le champ al�atoire relatif � l�image �tiquet�e � valeurs dans �N �

X �tant connu� l�estimateur du MAP est la con�guration �L qui maximise
l�expression suivante �

P �LjX� �
P �XjL�P �L�

P �X�

ce qui revient� X �tant connu et donc P �X� constant� � maximiser l�expression
suivante �

P �XjL�P �L�

Dans la suite� nous d��nissons successivement la vraisemblance P �XjL� et le
terme a priori P �L�� En th�orie et sous certaines conditions de d�croissance en
temp�rature� la con�guration optimale �L qui maximise P �XjL�P �L� peut �tre
obtenue par l�algorithme du recuit simul� "��#� Cependant� pour des questions
de co*t de calcul� nous utiliserons un algorithme d�terministe� l�ICM �Iterated
conditional modes�� d�crit dans le paragraphe ������ qui permet d�obtenir un
minimum local mais qui donne des r�sultats tout � fait satisfaisants si l�algorithme
est initialis� par une image proche de la solution cherch�e�


������ Vraisemblance

Dans ce paragraphe� nous comparons deux approches pour mod�liser P �XjL��
Pour cela nous utilisons l�information obtenue par l�algorithme du fuzzy Cmeans
modi���
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a� Premier mod�le

Dans cette approche� nous consid�rons la fonction d�appartenance de la
partition �oue comme repr�sentant la vraisemblance� La loi d�attache aux donn�es
consid�r�e est la suivante �

P �XjL� �
Y
s�S

�X
j��

�ujs��ls� j��



���	��

ujs est le degr� d�appartenance du pixel s � la classe j�
ls est l��tiquette associ� au pixel s�

��ls� j� �

�
� � si ls � j

 � si ls �� j

ujs est obtenu par l�algorithme FCME�

b� Second mod�le

Nous avons voulu comparer les r�sultats obtenus avec le premier mod�le
avec ceux obtenus en modi�ant le terme d�attache aux donn�es� Dans ce second
mod�le� nous consid�rons une attache aux donn�es gaussienne dont les param�tres
�moyenne et variance des classes� sont estim�s � partir de la partition obtenue par
l�algorithme du fuzzy Cmeans� La loi P �XjL� est d��nie comme suit �

P �XjL� �
Y
s�S

�X
j��

�
��ls� j�p
���j

exp

�
��xs � �j�

�

���
j

��

� ���	��

ls est l��tiquette associ� au pixel s�

��ls� j� �

�
� � si ls � j

 � si ls �� j

��
j et �j sont respectivement la variance et la moyenne de la classe j et sont
estim�s par les estimateurs empiriques suivants �
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�j �

NX
s��

ujs
�xs

NX
s��

ujs
�

��
j �

NX
s��

ujs
��xs � �j�

�

NX
s��

ujs
�


�����
 A priori

Le mod�le a priori consid�r� est le mod�le de Potts "��� 		�#� La probabilit� a
priori est la suivante �

P �L� �
�

Z�

exp

�
	
 X

c�fs�tg�c�C

��ls� lt�



A � ���	��

��ls� lt� �

�
� � si ls � lt

 � si ls �� lt

Dans ce qui suit le param�tre 
 est �x� par essais successifs� A noter qu�il
est choisi une fois pour toute pour tous les tests exp�rimentaux� Les seules cliques
dont nous tenons compte sont les paires de sites en ��connexit��

����� Algorithme ICM �Iterated conditional modes�

L�algorithme ICM "	�#� �galement appel� �chantillonnage � temp�rature nulle
"	��#� consiste � a%ecter au pixel s l��tiquette de la classe qui conduit � maximiser
la probabilit� conditionnelle en s� i�e� P �XsjLs�P �LsjLr� r � V �s����
Le r�sultat obtenu d�pend fortement de l�initialisation et du choix de l�ordre de
balayage de l�image� C�est pourquoi dans les exp�riences qui suivent� l�algorithme
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sera initialis� avec le r�sultat de la classi�cation obtenue suite � l�algorithme FCME�
L�avantage de l�ICM est son faible co*t en temps de calcul compar� aux autres
algorithmes combinatoires �e�g� recuit simul�� �chantillonneur de Gibbs��
Dans "��#� Forbes souligne que si l�on dispose d�une segmentation initiale �ou que
l�image originale est discr�te� et si l�on fait l�hypoth�se du mod�le de Potts et d�un
mod�le bruit� alors elle montre que �

� L�algorithme ICM est �quivalent � une forme de �ltrage morphologique�

� La segmentation est peu sensible � des valeurs pr�cises des param�tres du
mod�le�

Nous avons pu le v�ri�er� En e%et� lorsque nous avons appliqu� l�algorithme ICM
les r�sultats �taient peu sensibles au choix de 
� Nous avons �galement test�
l�algorithme du recuit simul� avec la dynamique de M�tropolis� Dans ce cas� le
choix de 
 a �t� primordial� Par ailleurs� pour des r�sultats tout aussi satisfaisants�
l�algorithme d�terministe ICM est bien moins long �quelques secondes� contre de
nombreuses minutes pour l�algorithme combinatoire�

����� Image de marqueurs

Dans le chapitre ����� nous avons pr�cis� que nous gardions l�image pour laquelle
le niveau de gris de chaque pixel est la valeur minimale des � variances condition�
nelles estim�es� Cette image est partitionn�e par l�algorithme FCME� Nous �ltrons
ensuite l�image partitionn�e avec un �ltre m�dian� Le r�sultat nous donne les lim�
ites int�rieures de la ville� Cette image nous sert � marquer la pr�sence d�une zone
urbaine� Nous ne conservons donc de la segmentation pr�c�dente que les r�gions
marqu�es �Figures ��� �a� et �b��� i�e� les zones d�tect�es comme ville et qui ont une
intersection non nulle avec le r�sultat du �ltre m�dian� Cette �tape nous permet
donc d��liminer la plupart des fausses alarmes�

��� R�sultats

L�algorithme global� appel� EXZUM �EXtraction des Zones Urbaines par mod�
�lisation Markovienne�� est d�crit ci�dessous �
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�a�� Toreilles �b�� Canet en Roussillon

Figure ���� Segmentation obtenue par l�ICM 	contours blancs
 et marqueurs 	r�gions
grises
�

Algorithme 
�
�� �Algorithme EXZUM�

�� Estimer les variances conditionnelles locales dans les huit directions�

�� Classer ces � valeurs dans l
ordre croissant�

�� Conserver une combinaison lin�aire des � valeurs centrales�

�� Appliquer l
algorithme du fuzzy Cmeans modi���

�� R�gulariser par champs de Markov�

�� �liminer les fausses alarmes avec l
image des marqueurs�

Des tests ont �t� e%ectu�s sur des simulations SPOT� �Figures ��		� ��	�� et ��	���
fournies par le CNES� La r�solution des images utilis�es est de � m�tres except�e
l�image de Toulouse �Figure ��	�� qui est � une r�solution de �m��� Il s�agit dans
tous les cas du canal panchromatique� Nous avons �galement fait des tests sur des
images SPOT� �Figures ��	� et ��	�� � 	� m�tres de r�solution et sur des images
radar ERS	 � 	��� m�tres de r�solution �Figures ��	� et ��	
��
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Dans tous les tests qui suivent la taille de la fen�tre pour l�estimation des param�tres
de texture d�pend de l�image� Cette taille a �t� d�termin�e par essais successifs� A
noter qu�elle d�pend de la r�solution de l�image� du type de capteur mais �galement
de la taille des structures de la ville� Tous les param�tres ainsi que les temps
de calcul de chaque �tape� et ce pour chaque image� sont pr�cis�s dans le tableau ����

Les r�sultats obtenus � partir des images optiques �SPOT� et SPOT�� sont
satisfaisants dans la mesure o, les limites de la ville sont bien localis�es et que le
nombre de fausses alarmes est faible� La forme g�om�trique des zones de b�ti est
bien respect�e� M�me les zones de forme plus longiligne sont bien d�tect�es �Figure
��	���
Dans le cas des simulations SPOT�� la seule validation que nous avons pu e%ectuer
�tait de comparer d�un point de vue qualitatif les r�sultats obtenus et les images
a�riennes multi�canal � notre disposition� Cela nous a permis de v�ri�er que le
contour des villes est correct� que la g�om�trie est respect�e et que les zones de
b�tis d�tect�es sont e%ectivement des zones de b�tis� En ce qui concerne les images
SPOT�� nous n�avions d�autre moyen que de comparer visuellement les contours
d�tect�s automatiquement avec l�image satellitale elle�m�me�

Par ailleurs� nous obtenons de meilleurs r�sultats en utilisant le second terme
d�attache aux donn�es� En e%et� les contours sont plus pr�cis �Figures ��
 �a���b� et
��	� �a��b��� Cependant� il reste sur ces images des fausses alarmes� Nous utilisons
donc une image de marqueurs �Figures ��� �a� et �b�� a�n de les �liminer�

Au d�part notre objectif �tait d�extraire un masque urbain sur des images
optiques� La m�thode d�velopp�e permet �galement �Figures ��		���	�� de dis�
tinguer dans l�urbain toutes les zones v�g�tales de surfaces su/samment grandes�
qui pr�sentent les m�mes caract�ristiques que les champs� i�e� zones de niveaux de
gris uniformes�

Des tests ont �t� e%ectu� sur l�image du canal XS� de l�image a�rienne de
Toreilles � 	m�� de r�solution� Sur cette image les r�sultats ne sont pas bons� Des
erreurs importantes sont commises sur les fronti�res de la zone urbaine� Ceci n�a
rien de surprenant dans la mesure o,� � cette r�solution� la notion m�me de texture
au sens de la r�p�tition p�riodique d�un m�me motif n�a pas lieu d��tre� Il nous
parait n�cessaire d�utiliser des m�thodes bas�es sur des crit�res g�om�triques �ex �
g�om�trie probabiliste � � � � a�n d�extraire directement les b�timents�

Par ailleurs� gr�ce � l�aide de l��quipe du Pr� Rudant de l�universit� de
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Marne�La�Vall�e �UMLV�� nous avons pu obtenir des images radar ERS	 des villes
de Bel�m et Macap� situ�es au Br�sil �Figures ��	� et ��	
�� Comme beaucoup
d�algorithmes de traitement d�image fonctionnent sur des images cod�es sur � bits�
les utilisateurs sont souvent amen�s � compresser leurs images sur � bits� Dans le
cas pr�sent� la m�thode utilis�e a consist� � ramener les valeurs des niveaux de gris
entre � et ��� en divisant les valeurs par � et en saturant les valeurs sup�rieures �
���� Les images ont �galement �t� �ltr�es par le �ltre de speckle de Crimmins "��#�
Notons que le passage d�un codage sur 	� bits � un codage sur � bits entraine
une perte d�une partie de l�information� Notamment la saturation � ��� n�est pas
sans e%et sur les statistiques des classes les plus brillantes� Nous pouvons v�ri�er
cela sur certaines r�gions brillantes de la zone urbaine qui deviennent uniformes
�Figures ��	� �b�� extr�mit� sud�ouest de la ville��
Cependant soulignons �galement que l�heuristique de l�algorithme d�estimation des
variances conditionnelles locales qui nous permet d�obtenir des bords nets requiert
un nombre su/sant d��chantillons� Or avec des niveaux de gris variant de � �
��
 � �� le nombre d��chantillons pour chaque distribution conditionnelle P �Xsjmd

s�
sera faible et donc l�estimation de la variance conditionnelle locale peu �able�
L�algorithme a donc �t� appliqu� dans un premier temps sur des images cod�es sur
� bits �Figures ��	� et ��	
� en tenant compte de l�heuristique puis sur des images
cod�es sur 	� bits �Figures ���� et ���	� en prenant en compte tous les �chantillons�
Les deux images cod�es sur 	� bits nous ont �t� fournies par le groupe Traitement
et Interpr�tation des images du d�partement TSI de l�ENST dans le cadre du
PNTS�ATP 
��

Les r�sultats obtenus avec l�algorithme EXZUM sur des images cod�es sur �
bits sont de bonne qualit� d�apr�s les th�maticiens� Dans les zones d�Am�rique du
sud cela est d�un grand int�r�t dans la mesure o, les perturbations atmosph�riques
posent d�importants probl�mes pour l�analyse des donn�es satellitales optiques �de
type SPOT�� Dans les pays �mergents l�int�r�t essentiel de cette analyse est la
gestion des constructions anarchiques �e�g� bidonville�� de la pression urbaine sur
le milieu naturel "
#�
Les r�sultats ont �t� analys�s par le Dr� Letourneau� expert g�ographe de l�ENS
Ulm et de UMLV� qui a une bonne connaissance du terrain� La ville de Macap�
est ainsi tr�s bien d�tect�e �Figure ��	��� Dans le cas de cette ville� nous avons
segment� deux images prises � deux dates di%�rentes 	

� et 	

� "��#� Ainsi on
constate que les quartiers r�cents ne sont pas retenus comme zone urbaine� En
e%et� dans ces quartiers� la texture urbaine n�est pas compl�tement form�e� i�e� il
reste encore des zones non b�ties�
En outre� sur l�imagerie radar certaines fausses alarmes peuvent subsister dans
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les zones o, la r�tro�di%usion est forte et spatialement inhomog�ne �e�g� dans les
zones de chenaux de mar�es sur l�image prise en 	

� en bas � droite�� De m�me�
certains domaines urbains de faible r�tro�di%usion �de par l�orientation des toits
par exemple� sont moins bien d�tect�s�
Le r�sultat �Figure ����� obtenu sur l�image de Macap� cod�e sur 	� bits est de
meilleure qualit�� En e%et� sur l�image cod�e sur � bits� les zones satur�es � ��� sont
constantes et r�pondent donc faiblement au param�tre de texture� Les r�sultats
obtenus sur la ville d�Aix en Provence �Figure ���	 image cod�e sur 	� bits� sont
�galement de bonne qualit�� i�e� les zones b�ties sont bien d�tect�es�

De mani�re g�n�rale� il faut pr�ciser que la d�tection est de meilleure qualit�
�moins de fausses alarmes et contours plus pr�cis� en imagerie optique � condition�
bien entendu� qu�il n�y ait pas de nuages� C�est pourquoi il est int�ressant que
l�analyse automatique fonctionne �galement en imagerie radar pour traiter des zones
souvent recouvertes d�une couche nuageuse comme cela est souvent le cas dans les
zones tropicales� Notons que dans le cas de l�imagerie radar l��tude a �t� r�alis�e
� partir d�une seule image radar� En mai ����� l�ESA �European Space Agency��
pr�voit de lancer le satellite ENVISAT	 avec� � son bord� plusieurs instruments
embarqu�s qui assureront � la fois une continuit� avec ERS ainsi que certaines
am�liorations� Ainsi� l�instrument ASAR �Advanced Synthetic Aperture Radar��
d�velopp� par l�ESA� aura des capacit�s sup�rieures � celles de l�instrument SAR�
support� par ERS� notamment en terme d��tendue des angles d�incidences� Il sera
alors tr�s int�ressant de voir l�apport d�une analyse multi�incidence pour l�analyse
urbaine�

��
 Conclusion

Nous avons donc propos� une m�thode d�extraction des zones urbaines
fond�e sur une analyse de la texture de l�image� Pour ce faire� nous utilisons
une approche multi�directionnelle� Ceci est tr�s utile pour notre application
car tr�s souvent les petits parcellaires� les hangars ou encore les serres sont con�
fondus avec la ville� Or c�est justement une orientation privil�gi�e qui les di%�rencie�

L�autre int�r�t de la mod�lisation consid�r�e est que nous manipulons des
mod�les qui sont tr�s simples et demandent peu de temps de calcul� Le seul
param�tre que nous ayons � d�terminer pour estimer le param�tre de texture est
la taille de la fen�tre glissante� Notons que dans "��# Descombes avait introduit
un param�tre d�ordre a�n d��liminer les fausses alarmes mais que l�estimation de
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celui�ci se traduisait par un accroissement important de la charge de calcul�
Le param�tre propos� est plus e/cace que les m�thodes classiques d�analyse de
texture pour la discrimination b�ti�non b�ti� Signalons �galement qu�en plus de
permettre de d�limiter le contour de la ville� la m�thode d�velopp�e permet de
caract�riser dans la ville les zones v�g�tales �parcs� pelouse de stade � � � ��
Remarquons� par ailleurs� que le domaine de validit� de la m�thode propos�e
semble plus li�e � la r�solution de l�image trait�e �quelques m�tres� qu�� la physique
du capteur �optique ou radar�� Des tests e%ectu�s sur des images � plus haute
r�solution �images a�riennes � 	m��� ont montr� les limites de notre approche aux
r�solutions m�triques� En e%et� � ces r�solutions� l�aspect de texture est perdu du
fait de la taille des objets �b�timents� routes � � � ��

Nous avons �galement apport� une modi�cation � l�algorithme FCM ce qui
permet de ne pas avoir � �xer un nombre de classes pr�cis et surtout de ne pas
d�tecter plusieurs classes lorsqu�il n�y en a qu�une� On �limine ainsi le risque de
sous�estimer ce nombre�

L�approche globale propos�e et sch�matis�e �gure ���� sous la forme de bo
tes
noires s�adapte � d�autres types de probl�mes de segmentation�classi�cation �
condition d�adapter les �tapes d�extraction et de fusion des param�tres a�n de ne
retenir que les plus pertinents d�entre eux pour le probl�me de traitement d�image
� traiter�
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Nom Image Capteur Taille CPU CPU CPU
Taille R�solution Fen�tre texture fuzzy Cmeans ICM

La Roche sur Yon SPOT�
�	���	� 	�m 		�		 �min��s �min��s ��s
Cayenne SPOT�
	������� 	�m 	��	� 		min��s 	�min	�s �min	�s
Eppeville SPOT�
	����
�� �m ����� 	�min�s �min��s 	min	�s
Toreilles SPOT�
������� �m 	��	� �min�s �min�s 	�s

Canet en Roussillon SPOT�
������� �m 	��	� �min��s �min�	s 	�s
Toulouse SPOT�
	���� 		�� �m�� ����� ��min��s 	�min��s �min��s

Bel�m ERS	 ��bits�
�
��	��� 	�m�� 	��	� 	�min 	�min��s �min��s
Macap� ERS	 ��bits�
		
��	��� 	�m�� 	��	� 	�min 	�min	�s �min
Macap� ERS	 �	� bits�
	����	��� 	�m�� 	��	� �h	�min ��min��s �min

Aix en Provence ERS	 �	� bits�
	����	��� 	�m�� 	��	� �h�min 	�min��s �min��s

Tableau ���� Valeurs des param�tres et temps de calcul sur station SUN ultra� 	���MB�
��� MHz
�



���� CONCLUSION 



�a�� Vraisemblance 	 �b�� Vraisemblance �

Figure ���� Canet en Roussillon � simulation SPOT� � �m�

�a�� Vraisemblance 	 �b�� Vraisemblance �
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L�
extraction d�un masque urbain est bien souvent une �tude pr�alable
� l�analyse intra�urbaine� Dans ce chapitre� nous nous proposons

d��tudier dans quelle mesure l�analyse granulom�trique� issue de la th�orie
de la morphologie math�matique� permet de caract�riser le tissu urbain�
Cette approche consiste � appliquer une s�rie de transformations mor�
phologiques � l�aide d��l�ments structurants de taille croissante�
Nous pr�sentons donc dans un premier temps les transformations de base
de la morphologie math�matique avant de nous focaliser sur l�ouverture par
reconstruction qui est la transformation de base de la granulom�trie utilis�e
lors de ce travail�

		�
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�� Introduction

Avec l�augmentation de la r�solution des images satellitales� les notions de taille�
de forme d�objets deviennent les param�tres discriminants pour l�analyse intra�
urbaine� La morphologie math�matique et plus particuli�rement la granulom�trie�
o%re un cadre de travail int�ressant pour analyser ces caract�ristiques�
L��tude pr�sent�e ici a pour but essentiel d��tudier les potentialit�s de cette ap�
proche pour analyser la texture intra�urbaine a�n de la segmenter� En e%et� la
granulom�trie a �t� largement appliqu�e dans les domaines de la g�ologie "		�#� du
biom�dical "		�# mais tr�s peu dans le domaine de la t�l�d�tection�
Apr�s avoir donn� quelques exemples d�utilisation d�une classi�cation urbaine� nous
introduisons la morphologie math�matique� Les transformations de base sont
d��nies dans le cas binaire et dans le cas des images en niveaux de gris� La transfor�
mation� moins classique� d�ouverture par reconstruction� utilis�e pour notre appli�
cation� est pr�sent�e� Elle est fond�e sur des transformations g�od�siques qui sont
elles m�me d��nies�
Apr�s toute transformation� il est n�cessaire de quanti�er les objets que l�on souhaite
caract�riser a�n de les classer� Il s�agit donc d�extraire des param�tres perti�
nents repr�sentant une information simpli��e� Dans cette optique� nous pr�sentons
l�approche par granulom�trie� Les param�tres extraits par cette m�thode sont en�
suite introduits dans un mod�le markovien de classi�cation�
L�algorithme global est appliqu� � des simulations SPOT��


�� Analyse intra�urbaine
 quelques applications

Dans le cadre des projets EUROSTAT et ATLAS� pr�sent�s dans 	�	� des �tudes
ont �t� r�alis�es sur certaines villes �e�g� Toulouse� Berlin� Ath�nes� a�n d�extraire
plusieurs classes dans le tissu urbain� Soulignons que� dans ce cas� des donn�es
exog�nes ont �t� n�cessaires pour extraire certaines classes de la nomenclature
CLUSTER �d��nie dans le cadre du projet EUROSTAT� qui m�lange occupation
du sol et usage du sol� Lorsque l�objectif est d�extraire quelques classes dans le tissu
urbain � partir de la seule donn�e satellitale� l�approche par analyse de la texture
est tr�s souvent utilis�e� Pour un �tat de l�art dans ce domaine le lecteur se r�f�rera
au paragraphe 	����� Les deux �tapes d�extraction du masque urbain et d�analyse
intra�urbaine sont la plupart du temps r�alis�es dans une seule et m�me �tape�
Cependant Gouinaud "��# montre qu�une approche en deux �tapes �d�tection du
masque puis analyse intra�urbaine� est bien adapt�e au milieu urbain et permet
d�am�liorer les r�sultats�
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Nous pr�sentons dans la suite de ce chapitre deux domaines pour lesquels
une analyse intra�urbaine est n�cessaire� Elle est n�cessaire pour les �tudes
pr�alables � l�implantation d�un nouveau r�seau de t�l�phonie cellulaire "	�	#� En
e%et� la propagation des ondes d�pend de la nature du sol� A l�heure actuelle� ces
plans d�occupation du sol sont r�alis�s par photo�interpr�tation d�images satellitales
et photo�interpr�tation assist�e par ordinateur �PIAO�� La soci�t� ISTAR fournit
notamment � ces clients �fournisseurs de r�seaux de t�l�phonie mobile� des produits
appel�s clutter map r�alis�s par PIAO�

Le plan d�occupation du sol en milieu urbain sert �galement de base pour
des sondages d�mographiques� Dans le cahier du GDTA "�#� les auteurs pr�sentent
un exemple d��tude sur la ville de Quito� En e%et� dans les pays �mergents� les
m�thodes classiques d�observation des populations citadines �recensements exhaus�
tifs� enqu�tes par sondage� sont di/cilement applicables par manque d�informations
cartographiques et de bases de sondage� De plus� de par leur co*t et leur dur�e
d�exploitation� elles ne sont pas adapt�es � l��tude des populations � croissance
et �volution rapides� L�image satellitale o%re une alternative int�ressante� La
classi�cation de l�image est r�alis�e suivant la densit� du b�ti� Cette information
est ensuite utilis�e a�n de s�lectionner des �chantillons pour une enqu�te d�mo�
graphique sur le terrain�

Dans le but de mieux g�rer l�espace urbain� le Centre National de T�l�d�tec�
tion �CNT�� le District de Tunis �DT�� et la Direction G�n�rale de l�Am�nagement
du Territoire et de l�Urbanisme �DGATU� ont conduit un projet pilote "�# sur
la r�gion du grand Tunis� Une des �tapes importantes de cette �tude a �t� la
r�alisation d�une carte d�occupation du sol de la ville de Tunis en 	

� � l��chelle
	�	�� ���� Cette carte a �t� r�alis�e � partir de donn�es satellitales SPOT �XS et
P�� Les m�thodes employ�es sont � la fois des m�thodes automatiques d�analyse de
texture et des m�thodes de PIAO�

En ce qui concerne les applications concr�tes de l�utilisation du traitement
d�images satellitales� la gestion du paysage urbain semble occuper une place
pr�dominante�
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�� G�n�ralit�s et d��nitions

����� Morphologie math	matique � quelques g	n	ralit	s

Le terme �morphologie�� qui vient des termes grecs morph� qui signi�e forme
et logos qui signi�e science� traduit l�id�e de base de la th�orie de l�analyse de la
forme des objets� Cette th�orie a �t� fond�e � la �n des ann�es �� par Matheron
"��� ��� �
# et Serra "		�� 			� 		�# a�n d�analyser les structures spatiales de l�image
que l�on �tudie en la comparant localement avec un �l�ment de base� appel� �l�ment
structurant� dont on ma
trise la forme et la taille� La comparaison se fait � partir de
relations ensemblistes �inclusion� intersection� � � � �� C�est pourquoi en traitement
d�image� les images� qu�elles soient binaires ou en niveaux de gris� sont d�crites
comme des ensembles comme nous le verrons par la suite�

Dans "		�#� Serra explique comment la th�orie a �t� d�velopp�e dans le but
de r�pondre � des probl�mes aussi divers et �loign�s que � l��tude de la dynamique
du mouvement des nuages� la reconnaissance d��criture� la d�tection de cellules
canc�reuses � partir d�un frottis � � � � L�id�e de d�part a �t� de rechercher les
d�nominateurs communs entre tous ces probl�mes� En fait� dans les sciences
exactes� le scienti�que op�re toujours en deux phases distinctes � la premi�re �tape
consiste � transformer l�objet que l�on souhaite �tudier a�n de le simpli�er� de
l�isoler� la seconde �tape consiste � le quanti�er� le mesurer � l�aide de param�tres
pertinents qui permettent de caract�riser cet objet par des propri�t�s physiques �e�g�
vitesse de propagation du son dans une roche� r�sistance de la roche aux chocs "		�#��

Il faut souligner que la morphologie math�matique "	��# est une des rares
approches d�velopp�es d�s le d�part pour le traitement d�image et appliqu�e par
la suite au traitement du signal� Le d�veloppement de la th�orie a toujours �t�
motiv� par des applications pratiques� La premi�re application a �t� l��tude du
minerai de fer lorrain "	�
# puis la caract�risation des milieux poreux "��#� Elle
a �t�� par la suite� appliqu�e � de nombreux probl�mes de traitement d�image
tels que le �ltrage� la segmentation� la description de formes� le codage "	��#� La
morphologie math�matique permet �galement l�analyse de texture "��#� Dans "	��#�
Voiron montre la pertinence de la morphologie math�matique pour l�analyse des
organisations et des dynamiques spatiales en g�ographie�
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����� Les transformations de base � d	
nitions et propri	t	s

Les transformations de base de la morphologie math�matique sont la dilatation
et l��rosion� L�ouverture et la fermeture sont d��nies � partir d�elles� Ces op�rateurs
sont non lin�aires et non inversibles� D�abord appliqu�es au cas d�images binaires�
ces transformations ont �t� ensuite �tendues pour traiter des images en niveaux de
gris� Les op�rateurs sont d��nis pour des images d��nies sur R� � Le probl�me de la
digitalisation a �t� �tudi� dans "	��� 			#�

��
���� D��nitions

Avant toute chose� nous d��nissons l�addition �not�e �� et la soustraction �not�e
�� de Minkowski d�un ensemble A par un ensemble B utilis�e � l�origine en g�om�trie
int�grale "
	# �

A � B � fa� bja � A et b � Bg
A � B � fuj	b � B� b� u � Ag

Dans le cas binaire� l�image est d�crite par l�ensemble A � R
� � Dans ce qui suit�

nous notons B l��l�ment structurant� �B � fbj � b � Bg le sym�trique de B par
rapport � l�origine et Bs � fs� t� t � Bg le translat� de B en s�
Soulignons que dans le cas d�un �l�ment structurant sym�trique� e�g� un disque� �B
et B sont identiques� Dans le tableau ��	 les transformations de base sont d��nies
dans le cas d�images binaires�

Nous avons appliqu� chacune de ces transformations � l�image binaire pr�sent�e
�gure ��	 �a�� Les r�sultats sont pr�sent�s �gures ��	 �b�� �c�� �d� et �e��

Pour �tendre ces op�rateurs aux cas des images en niveaux de gris� Serra "		�� 			#
d��nit la section sup�rieure d�une fonction f au niveau g par �

Xg�f� � fsjf�s� 
 gg
Une image en niveaux de gris est aussi caract�ris�e par son ombre� appel�e �galement
sous�graphe �

SG�f � � f�s� g� � R� � Rjf �s� 
 gg � f�s� g� � R� � Rjs � Xg�f �g

Serra d��nit alors les fonctions f semi�continues sup�rieure� d��nies sur R� et �
valeurs dans �R � R � f�����g� Par convention� f�s� � �� si s n�appartient

�f est semi�continue sup�rieure ssi �s��g � f�s�� � un voisinage V �s� tq f�t� � g��t � V �s��
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�a�� objet initial

�b�� objet dilat� �c�� objet �rod�

�d�� objet ouvert �e�� objet ferm�

Figure ���� Transformations de base 	dilatation� �rosion� ouverture� fermeture
 par un
disque de diam�tre ���
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nom notation d��nition

dilatation A� �B fsjBs � A �� �g

�rosion A� �B fsjBs � Ag

ouverture AB �A� �B��B

fermeture AB �A� �B��B

Tableau ���� Transformations de base dans le cas binaire�

pas au support de f �
Une image en niveaux de gris est alors une fonction positive� semi�continue
sup�rieure�� born�e � 
 � f�s� � N� 	s � R� � A noter que dans ce cas� le support
de f est l�ensemble des s tel que f�s� �� 
�

Notons que SG�f � est un ferm� ssi f est semi�continue sup�rieure� Les im�
ages en niveaux de gris� born�es� v�ri�ent cette propri�t��

Pour d��nir les op�rateurs morphologiques dans le cas des images en niveaux
de gris �pr�sent�s dans le tableau ����� il faut appliquer aux ombres les op�rateurs
d��nis pr�c�demment sur les images binaires� Nous notons � le sup� � l�inf� et
�h�t� � h��t��

L�ouverture� not�e fh �resp� la fermeture� not�e fh� est d��nie comme une �rosion
suivie d�une dilatation �resp� une dilatation suivie d�une �rosion��
Si l�on travaille avec un �l�ment structurant plan	 hK�t�� d��ni sur un compact
K � R

� � les expressions pr�c�dentes �Tableau ���� se simpli�ent de la mani�re

�L�hypoth�se de semi�continuit� sup�rieure de f est n�cessaire et su�sante pour que SG�f � soit
un ferm��

�hK�t� vaut � sur K et �� ailleurs�
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nom notation d��nition

dilatation �f � �h��t� �s�R�
f�s� � h�s� t��

�rosion �f � �h��t� �s�R� 
f�s�� h�s� t��

Tableau ���� Transformations de base dans le cas des images en niveaux de gris�

suivante �

f � �hK�t� � �s�Kt
f�s� et �f � �hK�g � Xg�f�� �K�

f � �hK�t� � �s�Kt
f�s� et �f � �hK�g � Xg�f�� �K�

Ces relations montrent que� dans le cas d�un �l�ment structurant plan� on peut
e%ectuer les dilatations et les �rosions sur les sections sup�rieures ind�pendamment�

��
���� Propri�t�s alg�briques

Que ce soit dans le cas binaire ou dans le cas des images en niveaux de gris
les transformations d�ouverture et de fermeture v�ri�ent les propri�t�s alg�briques
suivantes �

	� croissance� 	X� Y � R
n � X � Y � XB � YB et XB � Y B�

�� anti�extensivit� pour l�ouverture� extensivit� pour la fermeture� 	X �
R
n � XB � X et X � XB�

�� idempotence� 	X � R
n � �XB�B � XB et �XB�

B
� XB�

n � � dans le cas d�images binaires et n � � dans le cas d�images en niveaux de
gris�

Notons que Matheron "�
# d��nit l�ouverture alg�brique et la fermeture alg�brique
comme �tant des op�rateurs v�ri�ant les propri�t�s d��nies ci�dessus�
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��
���
 Propri�t�s g�om�triques

Les ouvertures et fermetures morphologiques sont des ouvertures alg�briques qui
v�ri�ent les � principes de la morphologie math�matique n�cessaires � l��tape de
quanti�cation dans Rn "		�# �

	� invariance par translation � � est invariante par translation si translater X
par h et ensuite appliquer � est �quivalent � appliquer � et ensuite translater
le r�sultat par h� i�e� ��Xh� � 
��X��h�

�� compatibilit� par changement d��chelle � la transformation � v�ri�e ���X� �
��
�
X
�

�
�

�� connaissance locale � � v�ri�e ce principe si pour tout ensemble born� E dans
lequel nous voulons conna
tre ��X�� on peut trouver un ensemble born� F
dans lequel la connaissance de X su/t pour appliquer localement �i�e� dans
E la transformation��

�� semi�continuit� � les contours de la transform�e sont �gaux � la transform�e
des contours�

Par la suite� d�autres transformations plus complexes ont �t� propos�es telles
que les �ltres s�quentiels altern�s� la transformation du chapeau haut de forme� les
op�rateurs connexes�

����� Ouverture par Reconstruction

��
�
�� Introduction

L�ouverture par reconstruction appartient � un ensemble plus g�n�ral de
transformations appel�es op�rateurs connexes "	��#� C�est d�ailleurs le premier
op�rateur connexe connu� Le terme �reconstruction� traduit une phase de recon�
struction des composantes connexes de l�image� Notons que ce terme s�applique
plus g�n�ralement � toutes les op�rations classiques pr�c�demment d��nies i�e� la
fermeture� les �ltres altern�s s�quentiels� Selon Vincent "	��#� elle permet de traiter
des probl�mes vari�s du traitement d�image tels que le �ltrage� la segmentation� etc�

Les op�rateurs connexes ont la propri�t� fondamentale de simpli�er l�image
tout en pr�servant les contours contrairement aux op�rateurs classiques pr�c�dem�
ment d��nis qui d�gradent les contours des objets�
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Dans le cas binaire la d��nition d�un op�rateur connexe est la suivante �

D��nition ��
�� Un op�rateur � qui s
applique sur des images binaires est
connexe si pour toute image binaire X	 Xn��X� est exclusivement compos� de
composantes connexes de X ou de son compl�ment Xc�

L�extension de la d��nition au cas des images en niveaux de gris peut se faire comme
nous le verrons dans la suite� i�e� dans le cas particulier de l�ouverture par recon�
struction� � partir de la d�composition de l�image par seuillages successifs auxquels
on applique l�op�rateur binaire� Cette phase est suivie d�une phase d�empilement
"��# a�n de reconstruire l�image en niveaux de gris transform�e�
L�ouverture par reconstruction "	�	# se d��nit � partir des transformations
g�od�siques que nous pr�sentons dans la suite�

��
�
�� Transformations g�od�siques

Les transformations g�od�siques sont fond�es sur la d��nition d�un �cart�
appel� distance g�od�sique par abus de langage� Cette m�trique a �t� d��nie pour
r�pondre � certains besoins comme l��tude des propri�t�s de connexit��

distance euclidienne

distance géodésique d

s t

ensemble A

A (s,t)

Figure ���� Distance g�od�sique versus distance euclidienne�
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D��nition ��
�� �tant donn� un ensemble A � R
� 	 la distance g�od�sique


entre deux pixels s et t dans A	 not�e dA�s� t�	 est la borne inf�rieure des longueurs
des chemins� joignant s et t	 totalement inclus dans A�

A partir de cette distance� on d��nit la dilatation g�od�sique "��# de taille r 
 
�

D��nition ��
�
 La dilatation g�od�sique de taille r d
un ensemble A dans
un ensemble D	 tel que D � R

� et A � D	 est l
ensemble des pixels de D dont la
distance g�od�sique � A est inf�rieure ou �gale � r 

�
�r�
D �A� � fs � DjdD�s� A� � rg�

La dilatation g�od�sique de taille r est obtenue en it�rant r fois la dilatation
g�od�sique �l�mentaire �

�
�r�
D �A� � �

���
D �A� � ����D �A� � � � � ����D �A�� �z �

rfois

�

La dilatation g�od�sique �l�mentaire� qui est une dilatation conditionnelle� est d��nie
comme suit �

�
���
D �A� � �A� B�� �D

B� est l��l�ment structurant �l�mentaire associ� au r�seau de pixels� B� est donc
d��ni sur la �gure ��� suivant la connexit� choisie sur une trame carr�e�

��
�
�
 Ouverture par reconstruction

Nous pouvons maintenant d��nir la reconstruction � partir de la dilatation
g�od�sique�

D��nition ��
�� La reconstruction de D � partir de A � D est d��nie comme
suit 
 �D�A� � lim

r��
�
�r�
D �A��

�la distance g�od�sique est en fait un �cart car elle peut prendre des valeurs in�nies�
�Un chemin d�extr�mit�s s et t dans A est une application continue c � �a� b� � A telle que

c�a� � s et c�b� � t�
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8 connexité4 connexité

Figure ���� �l�ment structurant unit� d��ni en ��connexit� et 
�connexit��

X

Y

Niveau de gris

Figure ���� Sections sup�rieures�

A est appel�e image de marqueurs et D le masque� Cette transformation consiste
donc � conserver toutes les composantes connexes D qui contiennent au moins un
pixel de A�

Dans "	��� 	��#� les auteurs �tendent cette d��nition au cas des images en
niveaux de gris en utilisant la d�composition de l�image par seuillages "��# successifs
�Figure ����� Supposons que l�image f soit � valeurs dans 

� N � ��� A condition
d�utiliser des �l�ments structurants plan� on peut travailler sur les di%�rentes
sections sup�rieures de l�image� La reconstruction de f dans h est alors d��nie
comme suit �

�h�f��s� � maxfg � 

� N � ��js � �Xg�h��Xg�f��g�

La dilatation g�od�sique de taille r � 
 de f dans h est alors d��nie de la mani�re
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suivante �

�
�r�
h �f� � 
�f �B�� � h� � 
�f �B�� � h� � � � � 
�f �B�� � h�� �z �

rfois

�

Une autre d��nition de la reconstruction de f dans h� d�coule de la d��nition pr�c��
dente �

�h�f� � lim
r��

��r�h �f�

En pratique� nous e%ectuons une s�rie de dilatations g�od�siques jusqu�� stabilisa�
tion� Dans la suite on parlera d�ouverture par reconstruction ��f �h� � �f �fB�� car
l�image de marqueurs h est obtenue par ouverture de l�image originale f par un
�l�ment structurant B� i�e� h � fB� Cette image de marqueurs est ensuite dilat�e
g�od�siquement� Il est �galement possible de d��nir des fermetures g�od�siques�
En�n soulignons que l�ouverture par reconstruction "	��# est une ouverture al�
g�brique� i�e� une op�ration qui v�ri�e les propri�t�s de croissance� d�anti�extensivit��
et d�idempotence�
L�ouverture par reconstruction a �t� utilis�e pour des applications aussi diverses que
la d�tection de mines "�#� l�extraction de micro�an�vrismes "	��#�

��
�
�� Ouverture par reconstruction versus ouverture morphologique 	
exemples dans les cas binaire et en niveaux de gris

Une ouverture classique non suivie d�une reconstruction a pour cons�quence
une modi�cation des contours des objets binaires� Si l�on applique l�ouverture par
reconstruction� les objets qui ne sont pas �ltr�s lors de l�ouverture sont conserv�s
intacts �Figure ��� �b� versus �c���

De m�me dans le cas des images en niveaux de gris �Figure ����� les contours apr�s
transformation correspondent � certains contours de l�image originale� Sur l�image
��� �c� la transformation a cr�� des zones plates� Cette transformation n�est pas
sans rappeler l�approche propos�e par Gouinaud dans "��# qui utilise le �ltre de
Nagao a�n de cr�er dans son image des zones plates� i�e� �de supprimer les d�tails
de l�image de taille inf�rieure aux structures int�ressantes de l�habitat��

La reconstruction est int�ressante dans la mesure o, les objets� ou structures
que l�on souhaite caract�riser sont bien s�par�s� Dans le cas contraire la reconstruc�
tion peut avoir des e%ets pervers �Figure ����� En e%et� la reconstruction permet
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�a�� objet ouvert� �c�� objet ouvert et reconstruit�

Figure ���� Ouverture et ouverture par reconstruction de l�image pr�sent�e ��� 	a
 par un
disque de diam�tre �� �

de retrouver des contours pr�sents dans l�image originale mais si les structures ne
sont pas bien s�par�es� quelle signi�cation ont ces contours � Dans "	��#� l�auteur
souligne le probl�me de �fuite� �leakage en anglais� des op�rateurs connexes� i�e�
certains petits objets qui devraient �tre supprim�s par la transformation ne le sont
pas totalement car ils fusionnent entre eux et�ou sont connect�s avec les r�gions
qui les entourent�

Nous nous pla!ons dans l�optique o, les images sur lesquelles nous travail�
lons vont avoir une r�solution de plus en plus grande �cf� x 	�	� et donc sur
lesquelles les structures seront plus nettement s�par�es�


�
 Granulom�trie et distribution de taille

����� Introduction

La granulom�trie permet d�analyser des objets� de �ltrer des images suivant
des crit�res de forme� Elle a �t� utilis�e largement dans des domaines aussi vari�s
que la g�ologie "			#� l�imagerie m�dicale "�
#� l�analyse de texture "�	� ��� 		�#� la
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�a�� Aix en Provence� simulation SPOT� � �m�

�b�� Ouverture� �c�� Ouverture
par Reconstruction�

Figure ��	� Ouverture 	CPU��s��
 et ouverture par reconstruction 	CPU��s
�
 par un
disque de diam�tre � de l�image d�Aix en Provence�
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�a�� La Roche sur Yon� image SPOT� � 	�m� �b�� Ouverture
par Reconstruction�

Figure ��
� Ouverture par reconstruction 	CPU�
s��
 par un disque de diam�tre � de
l�image de La Roche sur Yon�
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d�tection d�objets "��#� Toutefois� elle est plus rarement appliqu�e dans le domaine
de la t�l�d�tection� Avec l�augmentation de la r�solution des images satellitales� les
crit�res de taille et de forme des objets vont devenir pr�pond�rants� Il est donc
int�ressant d�utiliser une telle approche permettant de distinguer des zones dans la
ville en tenant compte de la taille des objets les composant�

Comme le souligne Serra "		�#� il faut proc�der en deux �tapes bien distinctes� La
premi�re vise � transformer l�image originale � nous appliquons une granulom�trie�
La seconde vise � quanti�er � nous estimons la distribution de taille�
L�ultime �tape consiste � segmenter l�image originale � partir des distributions de
taille estim�es�

����� Granulom	trie

Comme nous l�avons pr�sent� pr�c�demment� l�ouverture permet de �ltrer les
objets d�une image suivant un crit�re de taille li� � la taille de l��l�ment struc�
turant utilis� pour faire cette analyse� L�analyse granulom�trique� introduite par
Matheron "�
#� consiste � it�rer cette transformation �ou la transformation duale� �
l�aide d��l�ments structurants de taille croissante� A cette d��nition litt�rale de la
granulom�trie correspond une d��nition math�matique �

D��nition ����� Une granulom�trie est une famille ������R� d
op�rateurs al�
g�briques d�pendant d
un unique param�tre � qui v�ri�e les trois axiomes suivants
���� 


�i� 	� � R� � �� est croissante��

�ii� 	� � R� � �� est anti�extensive��

�iii� 	� � R� � 	� � R� � �� � �� � �� � �� � �sup������

En remarquant que la condition �iii� implique l�idempotence dans le cas o, � � ��
on en d�duit que 	� � R� � ���� est une ouverture au sens alg�brique�

Dans "			#� Serra donne une d��nition �quivalente � celle donn�e ci�dessus �
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D��nition ����� Une granulom�trie est une famille ������R� d
op�rateurs
alg�briques d�pendant d
un unique param�tre � qui v�ri�e les deux axiomes suiv�
ants 


�i� 	� � R� � �� est une ouverture alg�brique�

�ii� 	� � R� � 	� � R� � � � �� �� 
 ���

Dans la litt�rature� les granulom�tries les plus utilis�es sont bas�es sur des ouvertures
morphologiques par les homoth�tiques ��B����R� d�un �l�ment structurant unit� B�

convexe� Dans le cas d�une trame� i�e� B� � Z
�� la granulom�trie est param�tris�e

par un entier r et rB� � B� �B� � � � � � B�� �z �
rfois

�

Soulignons que certains d��nissent une anti�granulom�trie ou granulom�trie n�gative
bas�e sur des fermetures morphologiques au lieu d�ouvertures�

����� Distribution de taille

Comme nous l�avons pr�cis� pr�c�demment� suite � une transformation mor�
phologique� il y a une �tape de quanti�cation� C�est pourquoi� on associe souvent
� une granulom�trie une courbe� �galement appel�e spectre de forme �pattern spec�
trum� "��#� d��nie comme suit �

SF ��� � � � Mes����f ��

Mes�f �

o, Mes��� est le volume si f est une image en niveaux de gris et la surface si f est
binaire�
Dans le cas d�une image discr�te en niveaux de gris� le volume est d��ni dans une
fen�tre comme la somme des niveaux de gris des pixels se situant dans cette fen�tre�

Notons que si l��l�ment structurant est de forme �x�e� SF ��� caract�rise la
taille des objets� On parlera alors de la distribution de taille�
A noter que la fonction SF ��� peut �tre calcul�e localement sur une fen�tre centr�e
sur un pixel s "��# et sera dans ce cas not�e SFs���� SF ��� est une fonction croissante

��X�Y � R
n � X � Y � ���X� � ���Y ��

��X � R
n � ���X� � X �
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variant de � � 	 et repr�sente une fonction de r�partition� La d�riv�e discr�te de
SF ��� est alors une fonction de densit� de probabilit� discr�te not�e dSF ��� et
d��nie comme suit �

dSF ��� �
Mes����f ���Mes����� �f ��

Mes�f �
�

De m�me que pour SF ���� dSF ��� peut �tre d��nie localement et sera� dans ce cas�
not�e dSFs����
Cette �tape nous permet de quanti�er des caract�ristiques g�om�triques des objets
comme la taille� ou encore la forme dans le cas o, l�on utiliserait des �l�ments
structurants de forme di%�rente �e�g� lin�aire��

����� Application � l�analyse intra�urbaine

Nous avons appliqu� l�approche d�crite pr�c�demment au probl�me particulier
de l�analyse intra�urbaine� Rappelons que cette approche se d�compose en deux
phases distinctes� La premi�re phase va consister � transformer les images satel�
litales ���� �a� et �b�� des villes d�Aix en Provence et de Marseille par une s�rie
d�ouvertures par reconstruction de taille croissante� La seconde phase va consister
� quanti�er le param�tre de taille � partir des images pr�c�demment obtenues�

������� Granulom�trie

Nous consid�rons une trame carr�e dont l��l�ment structurant unit�� plat� est
l�approximation digitale d�un disque en � connexit� �Figure ����� Cet �l�ment� not�
B�� est non vide et convexe� Nous notons f l�image en niveaux de gris ���� �a� et �b���

Nous choisissons comme op�rateur de base de la granulom�trie l�ouverture
par reconstruction� La granulom�trie est donc la famille d�op�rateurs� param�tr�e
par l�entier r et d��nie de la mani�re suivante �

�r�f� � �f �frB��� r � N � f � R� � ���	�

f � �f �frB�� est une ouverture alg�brique� donc elle v�ri�e l�axiome �i� de la
d��nition ������
D�autre part� soit f � R� � soient r et m appartenant � N tel que r � m� alors par
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�a�� Aix en Provence ���������

�b�� Marseille ������
��
Figure ���� Simulation SPOT� � �m
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d��nition frB� � fmB� � Comme la reconstruction est une fonction croissante alors
	f � R� � �f �frB�� � �f �fmB��� L�axiome �ii� de la d��nition ����� est v�ri���

Les r�sultats des premi�res it�rations �i�e� pour des valeurs r � f�� �� �� �� �� 	g� de
de la granulom�trie appliqu�e � l�image d�Aix en Provence sont donn�s �gure ��
�
En pratique� nous avons fait varier r de 	 � ��� En e%et� � partir d�une certaine
valeur de r l�image est compl�tement uniforme�

������� Quanti�cation

L��tape de quanti�cation qui suit l��tape de transformation consiste� pour chaque
pixel s� � estimer sur une fen�tre glissante centr�e en s� les fonctions SFs��� et dSFs���
� partir de la s�rie d�images ouvertes et reconstruites� Dans les exemples qui suivent�
la taille de la fen�tre glissante a �t� d�termin�e de mani�re empirique de mani�re
� r�soudre le dilemme pr�cision des contours et �abilit� des estimations� SFs��� et
dSFs��� ont donc �t� estim�es sur une fen�tre glissante de taille 	��	��
Notons que pour une valeur de r donn�e� nous pouvons construire les images pour
lesquelles la valeur du pixel s est soit SFs�r�� soit dSFs�r�� Des exemples de telles
images sont pr�sent�s �gure ��	� pour di%�rentes valeurs de r� Certaines zones des
villes ressortent nettement comme par exemple le b�ti dense sur la ville d�Aix en
Provence �Figures ��	� �a� et �b�� qui correspond au centre de la ville�

La m�thode pr�sent�e ci�dessus nous a permis d�estimer en chaque pixel une fonction
de distribution caract�ristique de la distribution locale de la taille des objets� Cette
information va �tre utilis�e dans le mod�le markovien d��ni ci�dessous dans le but
de segmenter les images ��� �a� et �b� en plusieurs classes�


�� Mod�le markovien de segmentation

����� Introduction

Apr�s les �tapes de transformation morphologique et de quanti�cation� nous
disposons pour chaque pixel s de l�image d�une fonction de r�partition discr�te
SFs����
Nous d��nissons donc un mod�le de segmentation � partir des donn�es extraites de
l�image originale �i�e� SFs�����
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Le crit�re utilis� ici est le crit�re du MAP� d�j� pr�sent� dans ����	�	�
Dans ce qui suit� X est le champ al�atoire relatif � l�image observ�e � valeurs dans
�N �� est l�ensemble des observations��
L est le champ al�atoire relatif � l�image �tiquet�e � valeurs dans �N �� est
l�ensemble des �tiquettes��
Les �tats font r�f�rence ici aux fonctions de r�partitions estim�es�

L�estimateur du MAP consiste donc � d�terminer �L qui maximise �

P �XjL�P �L��

ou encore qui minimise l��nergie

U�X�L� � U��X�L� � U��L� � ��log�P �XjL�� � log�P �L����

Dans ce qui suit nous utilisons la repr�sentation sous forme d��nergie�

����� Le mod�le

Nos donn�es �tant des fonctions de r�partition� nous avons choisi de d��nir le
terme de vraisemblance du mod�le � partir de la distance de Kolmogorov�Smirnov


dKS��� entre la fonction de r�partition SFs��� associ�e au pixel s et la fonction
de r�partition SFj��� associ�e � la classe j� Nous pr�ciserons dans le paragraphe
traitant des r�sultats exp�rimentaux la mani�re dont sont estim�es les fonctions
SFj��� associ�es aux di%�rentes classes j� L�int�r�t de cette m�thode est qu�elle
est non param�trique� En e%et� aucune hypoth�se n�est faite sur les distributions
�comme par exemple qu�elles soient normales�� Par ailleurs� la distance dKS��� est
invariante pa rapport aux transformations strictement monotones des donn�es� i�e�
dKS�F�G� � dKS�h�F �� h�G��� o, h est strictement croissante ou d�croissante "��#�

Le terme de vraisemblance du mod�le est donc d��ni comme suit �

U��X�L� �
X
s�S

�X
j��

��ls� j�dKS�SFs� SFj�



�����

�dKS�F�G� � max
t
jF �t� � G�t�j� o� F ��� et G��� sont les fonctions de r�partition associ�es  

deux distributions�
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Notons que dans "��� ��#� les auteurs d��nissent l��nergie d�attache aux donn�es de
la mani�re suivante �

U��X�L� �
X
s�S

�X
j��

��ls� j�f���dKS�SFs� SFj� � cKS�� �g



�����

��dKS�a� b� � cKS� � � si dKS�a� b� � cKS et ��dKS�a� b� � cKS� � 
 sinon�

cKS est un param�tre qui est li� � la probabilit� que la distance de Kolmogorov�
Smirnov dKS entre deux �chantillons d�une m�me distribution soit plus grande
que cKS� Cette valeur peut �tre d�termin�e en utilisant des tables de statistique
associ�es � la distribution de Kolmogorov limite�
Nous avons obtenu de meilleurs r�sultats en utilisant directement dKS�SFs� SFj�
dans le terme de vraisemblance au lieu d�utiliser le test statistique comme dans
l��quation ������

Le terme a priori est le mod�le de Potts d��ni dans ����	��� L��nergie glob�
ale � minimiser est donc la suivante �

U�X�L� �
X
s�S

�X
j��

��ls� j�dKS�SFs� SFj�



� 


X
c�fs�tg�c�C

��ls� lt�

�����

Nous minimisons l��nergie ainsi d��nie en utilisant l�algorithme du recuit simul�
d�crit dans le paragraphe suivant�

����� Algorithme du recuit simul	

L�algorithme du recuit simul� est fond� sur l�analogie qui existe entre le pro�
cessus physique de recuit notamment en m�tallurgie et la r�solution de probl�mes
d�optimisation combinatoire�
Le principe est le suivant � le mat�riau est port� � une temp�rature �lev�e de
mani�re � ce que les particules s�organisent pour aboutir � un �tat �nerg�tique le
plus faible possible� Puis� l��nergie est abaiss�e lentement de mani�re � ce que le
mat�riau cristallise dans un �tat qui corresponde au minimum global d��nergie�

Ce principe a donc �t� transpos� a�n de r�soudre des probl�mes combina�
toires� Nous avons utilis� l�algorithme du recuit avec dynamique de M�tropolis "	��#
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�il en existe d�autres telle que la dynamique de Glauber "��#� de M�tropolis�Hasting
"��#� ou encore celle de Kawasaki "��#��

La minimisation de l��nergie U�X�L� est donc e%ectu�e avec l�algorithme du
recuit simul� d�crit ci�dessous �

Algorithme ����� �Algorithme du recuit simul� 	 dynamique de M�tropolis�

�� Initialiser al�atoirement la con�guration de d�part et choisir une temp�rature
initiale T� su�samment grande�

�� Perturber la con�guration pr�c�dente en un site�

�� Calculer �U la di��rence d
�nergie entre l
ancienne con�guration et la nou�
velle�
Si �U 
 
 alors on accepte la nouvelle con�guration�
Si �U � 
	 on accepte la nouvelle con�guration avec une probabilit� �gale �

exp

�
��U

Tk

�
�

�� Continuer � l
�tape � jusqu
� obtenir l
�quilibre du syst�me�

�� Diminuer la temp�rature selon la loi de d�croissance choisie et reprendre �
l
�tape ��

En pratique� nous n�attendons pas l��quilibre du syst�me � l��tape �� L�algorithme
est dit algorithme du recuit inhomog�ne "	��#�
Th�oriquement pour que l�algorithme du recuit simul� converge vers le minimum
global de l��nergie� il faut que la loi de temp�rature Tk d�croisse moins rapidement
que Cste

ln k
� o, k est le nombre d�it�rations� En pratique� on est oblig� de faire d�cro
tre

la temp�rature plus rapidement� Nous avons choisi la loi de d�croissance suivante �
Tk�� � 
���Tk� De ce fait� on perd la convergence vers la minimum global�
T� doit �tre choisi de mani�re � ce que toutes les transitions puissent avoir lieu avec
une probabilit� non nulle� Le crit�re d�arr�t de cet algorithme est un nombre de
changements accept�s inf�rieur � 	+ du nombre total de pixels dans l�image�

����� Segmentation � r	sultats exp	rimentaux

Dans ce chapitre nous pr�sentons les premiers r�sultats obtenus par la m�thode
d�crite pr�c�demment� Nous avons r�alis� des tests sur les simulations SPOT� � �m
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de r�solution des villes d�Aix en Provence �Figure ��� �a�� et de Marseille �Figure
��� �b���

Pour les tests exp�rimentaux� la segmentation est supervis�e� Le nombre de
classes ainsi que les param�tres associ�s � chacune d�elle sont donc d�termin�s par
l�op�rateur� Celui�ci s�lectionne sur l�image originale une fen�tre qui contient une
zone homog�ne �e�g� b�ti dense� immeubles� pavillon�� Sur cette fen�tre il estime
la fonction de r�partition SFj ��� associ�e � la classe j correspondante� La taille
de la fen�tre doit �tre su/samment grande pour obtenir des estimations �ables et
su/samment petite pour ne contenir qu�une seule texture� Pr�cisons que le choix
des classes a �t� r�alis� � partir d�une observation visuelle de l�image � traiter�
Des exemples de zones s�lectionn�es sont pr�sent�es �gure ��		� Sur chacune des
deux images nous avons s�lectionn� � classes et les fonctions de r�partition ont �t�
estim�es sur des fen�tres de taille ��� ���

L�algorithme du recuit simul� est initialis� avec une image d��tiquettes totalement
al�atoire� La temp�rature initiale a �t� choisie �gale � 	� a�n de permettre� au
d�part� toutes les con�gurations� La r�gle de d�croissance de la temp�rature et le
crit�re d�arr�t sont pr�cis�s dans le paragraphe pr�sentant l�algorithme du recuit
simul��

Les r�sultats de la segmentation des deux villes d�Aix en Provence et de
Marseille en � classes sont pr�sent�s �gures ��	� �a� et �b��
Sur l�image d�Aix en Provence �Figure ��	� �a�� le b�ti dense �qui correspond pour
l�essentiel au centre ville� est bien d�tect�� Il appara
t nettement sur l�image de
param�tre �Figure ��	� �a� et �b��� Cette classe est celle qui est la mieux d�tect�e
par notre approche� Notons que dans "��#� l�auteur qui traite la m�me image
obtient �galement un taux de d�tection nettement plus important pour cette classe�
Les classes qui correspondent aux pavillons et aux immeubles sont moins bien
d�tect�es� De nombreuses confusions sont commises entre ces deux classes� Cette
mauvaise d�tection peut �tre due � la fois au choix des fen�tres d�estimation mais
�galement � l�analyse de la texture qui ne prend en compte que la taille des objets
et non leur forme� Il aurait �t� int�ressant d�essayer de faire varier la forme des
�l�ments structurants lors de l�analyse granulom�trique a�n de voir l�apport d�une
telle information pour distinguer les di%�rentes classes�

Sur l�image de Marseille �Figure ��	� �b��� les classes pavillons et immeubles
sont mieux s�par�es que sur l�image d�Aix en Provence� La mer est �galement
tr�s bien d�tect�e� Une analyse plus �ne des r�sultats par un th�maticien ayant
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Nom Image Capteur CPU CPU CPU
Taille R�solution granulom�trie quanti�cation recuit simul�

Aix SPOT�
������� �m 	�min	�s 	min�s 	�min��s
Marseille SPOT�
�����
� �m ��min��s 	min�
s �	min��s

Tableau ���� Valeurs des param�tres et temps de calcul sur station SUN ultra� 	���MB�
��� MHz
�

une bonne connaissance du terrain s�av�re n�cessaire � la fois pour caract�riser la
m�thode mais �galement pour la r�orienter�

Notons par ailleurs que texture correspondant � la classe immeubles sur la
ville d�Aix en Provence est visuellement tr�s di%�rente de celle de la ville Marseille�
Les b�timents n�ont pas la m�me forme� ni la m�me taille� C�est pourquoi la mise
en )uvre d�une m�thode d�analyse tr�s g�n�rale des zones urbaines semble di/cile
� r�aliser et n�cessite au moins une adaptation aux divers types de tissu urbain que
l�on peut rencontrer�

Il nous parait n�cessaire de souligner que le choix des classes et l�estimation
des param�tres ont �t� r�alis�s de mani�re supervis�e� Les di%�rents tests ex�
p�rimentaux ont montr� que la classi�cation �nale d�pendait fortement de ce
choix et de l�estimation des param�tres de ces classes� Sur ce type de probl�me�
il serait n�cessaire qu�un g�ographe ayant une bonne connaissance du terrain ou
qu�un photo�interpr�te op�re la phase supervis�e� D�autre part� l�estimation des
param�tres associ�s aux diverses classes a �t� r�alis�e sur des fen�tres de taille
�� � ��� Un photo�interpr�te pourrait lui�m�me � partir de sa connaissance du
terrain d�limiter des zones d�apprentissage plus �ables et de forme quelconque�
En�n� notons que la granulom�trie bas�e sur une s�rie d�ouvertures par reconstruc�
tion est une op�ration co*teuse en temps de calcul �Tableau ���� dans la mesure o,
chaque ouverture par un �l�ment structurant d�une certaine taille est suivie d�une
reconstruction�
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Nous avons propos� une approche fond�e sur la morphologie math�matique�
L�analyse de l�image originale est r�alis�e en deux �tapes distinctes� La premi�re� ap�
pel�e granulom�trie� a consist� � transformer l�image en niveaux de gris par une s�rie
d�ouvertures par reconstruction avec un �l�ment structurant plat de taille croissante�
La seconde �tape� appel�e quanti�cation� a consist� � extraire pour chaque pixel une
fonction de r�partition caract�ristique de la distribution locale de la taille des objets�

L�originalit� du travail a �t� d�utiliser cette information dans un mod�le markovien
de segmentation dont le terme de vraisemblance est d��ni � partir de la distance de
Kolmogorov�Smirnov entre deux distributions�

L�utilisation d�une granulom�trie� tr�s peu utilis�e dans le cadre d�analyse
d�images satellitales� fond�e sur des ouvertures par reconstruction est tr�s co*teuse
en temps de calcul� En e%et� chaque ouverture par un �l�ment structurant de taille
donn�e est suivie d�une reconstruction�

Les r�sultats exp�rimentaux obtenus par la m�thode propos�e comportent de
nombreuses confusions notamment entre les classes pavillons et immeubles� Le b�ti
dense est quant � lui bien d�limit�� La m�thode propos�e est donc une premi�re
approche pour l�analyse intra�urbaine mais demande tr�s certainement � �tre
am�lior�e� Soulignons par ailleurs que la phase du choix des classes et d�estimation
des param�tres dont d�pend le r�sultat �nal n�cessite l�intervention d�un op�rateur
qui a une bonne connaissance du terrain�
En�n� sur les images SPOT� � �m les structures que l�on distinguent � l�oeil ne
sont pas � la m�me �chelle� En e%et� le vieux centre ville d�Aix en Provence
appara
t comme un seul et m�me bloc� i�e� la r�solution est trop faible pour pouvoir
distinguer du b�ti s�par� par des rues tr�s �troites� Par ailleurs� les immeubles
hauts se distinguent nettement les uns des autres� Ainsi� dans un cas l�objet est
l�immeuble lui�m�me dans l�autre cas c�est le quartier� Cette di%�rence nous parait
�tre un d�savantage de cette r�solution�

Par ailleurs� on peut se poser la question de l�int�r�t d�une telle r�solution�
pour ce qui est de l�analyse urbaine� alors m�me que d�autres pays vont proposer
des satellites civils � une r�solution m�trique qui semble mieux appropri�e � une
�tude pr�cise de la complexit� du paysage urbain� Ainsi� suite � l��chec du lance�
ment du satellite Earlybird en d�cembre 	

�� la soci�t� Earthwatch Consortium a
choisi de passer directement au programme suivant� i�e� au lancement du satellite
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Quickbird ayant une r�solution de 	m�
En e%et� dans la plupart des applications vis�es la r�solution n�cessaire est soit une
r�solution subm�trique �t�l�communications� cartographie BD Topor de l�IGN��
soit une r�solution d�cam�trique �BD Cartor de l�IGN� suivi de population dans
les zones tropicales��
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�a�� r 	 �b�� r �

�c�� r � �d�� r �

�e�� r � �f�� r �

Figure ���� Exemple de granulom�trie sur l�image 	Figure ��� 	a

� premi�res it�rations �
r � f�� �� �� �� �� 	g�
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�a�� Pour r � �� dSFs�r� �b�� Pour r � �� dSFs�r�

�c�� Pour r � �� dSFs�r� �d�� Pour r � �� dSFs�r�

Figure ���
� 	a
	b
� Aix en Provence� 	c
	d
� Marseille
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�a�� Aix en Provence

�b�� Marseille

Figure ����� Classes s�lectionn�es
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�a�� Aix en Provence

�b�� Marseille

Figure ����� Segmentation �nale en � classes�
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A
pr�s une synth�se du travail e%ectu�� nous donnons quelques axes
possibles en vue d�am�liorer� de r�orienter les futures recherches �

la fois sur les probl�mes g�n�raux d�analyse de texture� d�estimation des
param�tres� de classi�cation� de segmentation et sur les applications plus
particuli�res d�analyse du milieu l�urbain�

	��
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Nous avons propos� de d�velopper des m�thodes de traitement d�image a�n
d�analyser les images satellitales en milieu urbain� Dans cette optique� nous
avons d��ni un nouveau param�tre de texture� Ce param�tre est estim� suite �
la mod�lisation du champ de luminance par � mod�les markoviens bas�s sur des
cha
nes�
Sur l�aspect de l�analyse de la texture� l�originalit� vient du choix du syst�me
de voisinage par rapport aux syst�mes classiques � ou � connexes� Nous avons
�galement propos� une approche originale de normalisation des param�tres dans les
di%�rentes directions fond�e sur une m�thode de renormalisation par d�cimation
issue de la physique statistique� Il faut quand m�me souligner que cette �tape
complexi�e l�analyse de la texture� Des comparaisons avec des approches classiques
ont mis en �vidence l�am�lioration des r�sultats d�un point de vue qualitatif�
Le choix du param�tre de texture� comme combinaison lin�aire des valeurs centrales
estim�es en chaque pixel� a �t� r�alis� � partir de l��tude sur plusieurs zones
homog�nes extraites d�images � di%�rentes r�solution� provenant de di%�rents
capteurs� Il aurait �t� int�ressant d�utiliser une approche moins empirique� En
e%et� il existe des m�thodes "��� �	# permettant de s�lectionner parmi un jeu de
param�tres� ceux permettant d�obtenir la meilleure discrimination entre les classes�
Cette s�lection doit permettre de diminuer les temps de traitement des proc�dures
ult�rieures �e�g� classi�cation� segmentation�� Les param�tres s�lectionn�s doivent
alors permettre d�obtenir un r�sultats pr�cis�

La m�thode de classi�cation �oue propos�e est int�ressante pour deux raisons� Elle
permet tout d�abord d�estimer le nombre de classes et les param�tres associ�s� Elle
fournit par ailleurs une information suppl�mentaire par rapport � une m�thode de
classi�cation �dure�� i�e� la probabilit� d�appartenance de chaque pixel � chacune
des classes� Ces informations sont �nalement utilis�es dans un mod�le markovien
de segmentation classique� Cette m�thode est d�ailleurs applicable � bien d�autres
domaines� i�e� tous ceux qui n�cessitent une classi�cation�segmentation d�image�
Finalement� les r�sultats obtenus sont satisfaisants � plusieurs points de vue�
Premi�rement� les contours des zones urbaines sont pr�cis et francs� D�autre part�
l�analyse propos�e permet d�extraire le masque urbain et �galement de caract�riser
dans l�urbain les zones v�g�tales de surface su/sante� En�n� de nombreux tests
sur des donn�es r�elles ont montr� que l�approche propos�e �tait robuste vis � vis
de la r�solution des images et �galement vis � vis du type de capteur� Il peut �tre
int�ressant d�avoir une approche g�n�rale qui permet de travailler � la fois sur de
l�optique et du radar�

Pour les futures recherches� il nous parait int�ressant d�envisager de grouper
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la phase de classi�cation et de segmentation dans un m�me crit�re "��#� La m�thode
envisag�e consiste � associer � chaque pixel un vecteur de param�tres dont chaque
composante correspond au degr� d�appartenance du pixel � une des classes au lieu
de lui associer une seule �tiquette� Le crit�re global serait alors la somme du crit�re
entropique que nous avons propos� et d�un terme de r�gularisation� de type Potts�

La m�thode d�analyse intra�urbaine utilise une approche issue de la morphologie
math�matique � la granulom�trie� Largement utilis�e dans des domaines tels que
l�analyse des structures des roches� l�imagerie m�dicale� elle l�est moins dans le
domaine de la t�l�d�tection� L�approche consid�r�e permet de faire une analyse
locale de la distribution de la taille des objets�
La m�thode propos�e� si elle a permis d�extraire le b�ti dense� n�a pas permis
d�extraire de mani�re satisfaisante les zones d�immeubles et les zones de pavillons�
Des confusions ont �t� faites sur ces deux classes� Il s�agit d�une premi�re approche
d�analyse intra�urbaine qui n�cessite tr�s certainement des am�liorations � la fois
sur la d�termination des classes et l�estimation des param�tres associ�s� que sur
la m�thode elle�m�me� En e%et� nous nous sommes limit�s � une seule forme
d��l�ment structurant� Il serait int�ressant d�envisager une �tude � partir d�une
s�rie d��l�ments structurants de forme variable a�n d�int�grer dans l�analyse � la
fois la taille et la forme des objets�

Un des probl�mes majeurs auquel nous avons �t� confront� est la validation
des r�sultats� En e%et� elle a �t� faite d�un point de vue qualitatif avec pour certains
r�sultats une validation par un th�maticien et pour d�autres par comparaison
avec des donn�es a�riennes� Cependant� nous n�avions � notre disposition aucune
v�rit� terrain� Par ailleurs� la ville reste une entit� dont les contours sont impr�cis�
La seule d��nition �math�matique� de la ville est la ZMU �Zone Morphologique
Urbaine� utilis�e notamment dans le cadre du projet EUROSTAT� Dans ce cas�
la validation des classi�cations se fait � partir de donn�es cadastrales� ou d�autres
donn�es exog�nes par un photo�interpr�te� Les validations qui sont parfois faites par
des gens issus du traitement d�image et qui consistent � calculer une simple matrice
de confusion � partir d�une v�rit� terrain plus ou moins grossi�re et d�a/rmer par
la suite obtenir une classi�cation correcte � n + est tr�s discutable� tant au niveau
du chi%re donn� �n +� que de la m�thode employ�e� Ceci d�autant plus dans le
domaine de l�urbain o, les limites des zones sont beaucoup moins pr�cises que dans
le domaine agricole �limite de parcelles��
A ce sujet le lecteur pourra se reporter � l�article suivant "��# qui propose une
m�thode de mesure de la qualit� des r�sultats qui tient compte des aspects de
g�om�trie� de s�mantique� d�exhaustivit�� Cette approche tient compte de types
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d�erreurs di%�rents et permet d�obtenir une quanti�cation de chacune d�elle�
L�article met bien en �vidence toute la di/cult� de la validation des r�sultats� En
e%et� la m�thode� tout en �tant relativement compl�te� ne permet d�obtenir selon
les auteurs qu�une id�e du niveau de qualit��

Notre application reste tr�s g�n�rale � extraire et analyser l�urbain� Il n�y a
pas d�utilisateur pr�cis� d�interlocuteur privil�gi� comme cela est le cas lors de
projets tels ALTLAS� EUROSTAT� Or il est � mon sens in�vitable si l�on veut
am�liorer l�automatisation du processus d�analyse de l�urbain et la qualit� du
r�sultat d�avoir un interlocuteur pr�cis� et une application bien identi��e� En e%et�
la qualit�� la pr�cision du r�sultat recherch� d�pend fortement de l�utilisation qui
doit �tre faite de cette analyse� Les crit�res de qualit� peuvent �tre une simple
validation visuelle� une segmentation �nale proche d�une segmentation manuelle de
la m�me zone� une bonne d�tection� ou bien encore une localisation tr�s pr�cise� etc�
En outre� pour certaines applications les utilisateurs pr�f�reront une surd�tection
des zones b�ties3 pour d�autres� en revanche� il est n�cessaire que les zones d�tect�es
soit tr�s pr�cises et pr�f�reront une sous d�tection�
En�n� je pense que si l�on disposait de donn�es exog�nes �e�g SIG� beaucoup
d�ambigu0t�s pourraient �tre lev�es� Ainsi� la m�thodologie utilis�e par certains
g�ographes "��# me para
t tr�s int�ressante� Elle consiste � diviser l�image �
segmenter en zones g�ographiques homog�nes �e�g� plaines basses� � partir de la
connaissance a priori que le g�ographe a du terrain� Cette analyse pr�liminaire
permet notamment d��viter de nombreuses confusions� Ainsi� dans le cas d�objets
ayant des textures tr�s proches �e�g� quartiers neufs et plantations de cellulose��
le fait de tenir compte de la r�gion � laquelle ils appartiennent permet de lever
l�ambigu0t� sur leur nature�
En e%et� l�utilisation de l�image comme seule source de donn�es a ses limites�
La connaissance du terrain� ou l�apport de donn�es exog�nes permettrait d�j�
d�orienter la phase d�extraction des zones urbaines et d��viter probablement nombre
de confusions� L�interpr�tation totalement automatique d�images satellitales atteint
ici � mon sens ses limites� L�approche propos�e pourrait constituer une aide � la
photo�interpr�tation�
En conclusion� il me semble absolument n�cessaire si l�on veut am�liorer les r�sul�
tats que le traiteur d�image travaille davantage en collaboration avec l�utilisateur
potentiel de son travail� e�g� le g�ographe�
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Renormalisation par d�cimation

Le but est ici de calculer les param�tres du r�seau d�cim� en fonction des
param�tres du r�seau complet �Figure �����
Pour cela� il convient d�int�grer la loi jointe du mod�le par rapport aux sites que
l�on souhaite voir dispara
tre�
Les calculs sont e%ectu�s ici en d�cimant un site sur deux� Ceci est un cas partic�
ulier� En e%et� pour traiter le probl�me pr�sent� dans le chapitre 	���� il convient
de d�cimer davantage le r�seau et d�int�grer sur 		� 	� et �� variables�
Dans ce qui suit E
�� est la fonction partie enti�re�
La loi jointe est la suivante �

P �x�� x�� � � � � xN � 	 exp
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�
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Nous supposons par ailleurs des conditions aux bords toro0dales� D�s lors� x� a deux
voisins x� et x�� avec x� � xN � De m�me� xN a deux voisins xN�� et x��
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On pose �

Ix�k�� �

Z
x�k��

exp
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Le calcul de Ix�k�� nous donne �
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Nous rappelons que x� et xN�� sont d��nis par les conditions aux bords pr�cis�es
ci�dessus�

On en d�duit donc que �
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On obtient donc les � relations suivantes �


� �



� � �
�� � ��� � ��

Un calcul analogue permet d�obtenir les r�sultats en d�cimant davantage le r�seau et
en int�grant sur 		� 	� et �� variables � Ces calculs ont �t� e%ectu�s avec le logiciel
Maple�
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R�SUM�

D
ans cette th�se� nous nous int�ressons au probl�me de l
analyse urbaine � partir d
images satellitales
par des m�thodes automatiques ou semi�automatiques issues du traitement d
image� Dans le premier
chapitre� nous pr�sentons le contexte dans lequel le travail a �t� e�ectu�� Nous exposons les types de

donn�es utilis�es� les approches statistiques consid�r�es� Nous donnons �galement quelques exemples d
applications
qui justi�ent une telle �tude� En�n� un �tat de l
art des diverses m�thodes d
analyse des textures est pr�sent��

Dans les deux chapitres suivants� nous d�veloppons une m�thode automatique d
extraction d
un masque
urbain � partir d
une analyse de la texture de l
image�
Des m�thodes d
extraction d
un masque urbain sont d�crites� Ensuite� nous d��nissons plus pr�cisemment les
huit mod�les markoviens gaussiens fond�s sur des chaines� Ces mod�les sont renormalis�s par une m�thode de
renormalisation de groupe issue de la physique statistique a�n de corriger le biais introduit par l
anisotropie du
r�seau de pixels� L
analyse de texture propos�e est compar�e avec deux m�thodes classiques� les matrices de
cooccurrence et les �ltres de Gabor�

L
image du param�tre de texture est ensuite classi��e avec un algorithme non supervis� de classi�cation
�oue fond�e sur la d��nition d
un crit�re entropique� Les param�tres estim�s avec cet algorithme sont int�gr�s dans
un mod�le markovien de segmentation� Des r�sultats d
extraction de masques urbains sont �nalement pr�sent�s
sur des images satellitales optiques SPOT	� des simulations SPOT�� et des images radar ERS��

Dans le quatri�me chapitre� nous pr�sentons l
analyse granulom�trique utilis�e pour analyser le paysage ur�
bain� Les outils et d��nitions de base de la morphologie math�matique sont expos�s� Nous nous int�ressons
plus particuli�rement � l
ouverture par reconstruction qui est utilis�e comme transformation de base de la
granulom�trie� L
�tape de quanti�cation qui suit tout �tape de transformation nous permet d
estimer en chaque
pixel une distribution locale de taille qui est int�gr�e dans le terme d
attache aux donn�es d
un mod�le markovien
de segmentation� Des tests sont e�ectu�s sur des simulations SPOT��

Mots clefs� Analyse de texture� Segmentation� Classi�cation �oue� Renormalisation par d�cimation� Champs de
Markov� Morphologie math�matique� Ouverture par reconstruction� Granulom�trie� Distributions locales de taille�
Observation de la terre� Analyse urbaine�

ABSTRACT

I
n this thesis� we investigate the problem of urban areas analysis from satellite images by automatic or
semi�automatic methods coming from image processing� In the �rst chapter� we describe the context of
this work� i�e� the type of used data� the statistical applied methods� We also give some examples of the

applications which require such an analysis� Finally� a study of the existing methods of texture analysis is presented�

In the second and third chapter� we develop a non supervised method based on texture analysis in order
to extract an urban mask� First a study of the existing methods of urban mask extraction is presented� Second
we precisely describe the eight chain�based Gaussian Markovian models used to characterize urban texture� These
models are normalized through a renormalization group technique derived from statistical physics in order to
correct the bias introduced by the anisotropy of the lattice�The above mentionned method of texture analysis is
then compared with two classical ones� cooccurrences matrix and Gabor �lters�

The image is then partitionned by an unsupervised fuzzy Cmeans algorithm based on an entropic crite�
rion� The �nal segmentation is performed by the minimization of an energy derived from a Markovian model�
Some results are presented that are obtained from SPOT	 images� SPOT� simulations and radar ERS� images�

In the fourth chapter� we present the granulometric approach used to segment within the urban area it�
self� The basic operations and de�nitions of mathematical morphology are settled� We are particularly interested
in opening by reconstruction operation based on geodesic dilatations� In fact this operation is used to de�ne a
granulometry� The quanti�cation step that follows the transformation step consists in estimating a local size
distribution function for each pixel� These parameters are then integrated in the data term of a Markovian model�
Some results on SPOT� simulations are presented�

Keywords� Texture analysis� Segmentation� Fuzzy classi�cation� Renormalization by decimation� Markov random
�elds� Mathematical morphology� Opening by reconstruction� Granulometry� Local size distribution densities�
Earth observation� Urban areas analysis�


