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7RésuméLa 
ontinuité des missions des satellites de l'ESA, ERS-1/2 ou ENVISAT, a permis de 
on-stituer une large ar
hive d'images radar, présentant un intérêt s
ienti�que pour la 
onnaissan
eet l'interprétation �ne de mouvements de terrain d'origine naturelle ou liés à des a
tivités an-thropiques. Un des problèmes ren
ontré lors de l'exploitation en série temporelle d'un large vol-ume de données 
on
erne la séle
tion de 
ouples d'images pertinents, permettant une estimationde bonne qualité du signal de déformation sur l'ensemble de la période étudiée. La qualité d'un
ouple interférométrique et des mesures di�érentielles qui lui sont asso
iées (re
alage, phase inter-férométrique) peut être déterminée a priori par le modèle de 
ohéren
e de [Zebker et Villasenor(1992)℄ . En pratique, la 
onfrontation de 
e modèle à des mesures issues d'observations réellesest rendue di�
ile par variabilité temporelle des s
ènes etudiées.Les travaux de la présente thèse portent dans un premier temps sur la quali�
ation du modèlede 
ohéren
e de Zebker sur 82 images ERS-1/2 a
quises entre 1992 et 2002, en s'appuyant surune zone 
ohérente temporellement stable située sur le barrage de Serre-Ponçon (pro
he de Gap,Hautes-Alpes). La 
onfrontation de 
e modèle à des mesures expérimentales nous a permis demettre en éviden
e des pertes de 
ohéren
e dues à un re
alage impré
is du jeu de données et àproposer une méthode d'estimation de la 
ohéren
e adaptée au 
as du barrage.Dans un se
ond temps, une stratégie de séle
tion de 
ouples adaptée au re
alage global de
ette série temporelle peu 
ohérente a été alors proposée et mise en pla
e, a�n d'améliorer l'esti-mation de la 
ohéren
e. Nous avons d'abord montré que l'utilisation d'une 
onorme triangulairepermet de formaliser de la notion de distan
e entre images, utilisée ensuite pour séle
tionner lemeilleur jeu de 
ouples via un 
al
ul d'un arbre de re
ouvrement minimal tel que l'ont proposé[Re�
e et al. (2006)℄. Après avoir 
ara
térisé les limites de 
ette appro
he, nous proposons dessolutions nouvelles basées sur deux types de méthodes originales de séle
tion de 
ouples prenanten 
ompte de la redondan
e. Nous quali�ons l'apport des appro
hes quantitativement par sim-ulation, puis par une validation sur les données ERS-1/2, en mettant en éviden
e le 
ompromisexistant entre le nombre de 
ouples traités et la qualité du résultat global obtenu. Ces méthodespermettent d'améliorer la mesure de 
ohéren
e via une rédu
tion des erreurs de re
alage d'unfa
teur maximal de 2,2, au prix de multiplier par 3 fois le nombre de 
ouples traités. En�n, nous
ara
térisons un e�et de saturation, seuil au delà duquel l'ajout de 
ouples supplémentaires nepermet pas d'améliorer, voire dégrade, la qualité des résultats �naux obtenus.Abstra
tThe enduran
e of satellite missions from the ESA, ERS-1/2 or ENVISAT has allowed to
onstitute a large ar
hive of radar imagery in light of s
ienti�
 interest for the knowledge and�ne interpretation of land movement ; of natural origin or linked to anthropi
 a
tivities.One of the problems en
ountered during the exploitation of large volumes of data whilst intemporal series relates to the sele
tions of sets of pertinent images, enabling an estimation ofgood quality of the deformation signal 
overing the entire period of study.The quality of an interferometri
 dataset and the di�erential measures whi
h are asso
iated tothem (
oregistration, interferometri
 phase) 
an be determined a priori by [Zebker et Villasenor(1992)℄ 
oheren
e model. In pra
ti
e, the 
onfrontation of this model to measures emanatingfrom real observations is rendered di�
ult due to temporal variability in the studied sequen
es.The resear
h presented in this thesis �rstly fo
uses on the quali�
ation of the Zebker 
oher-en
e model on 82 ERS-1/2 images a
quired between 1992 and 2002 by 
onverging on a 
oherent,temporally stable area situated on the Serre-Ponçon dam (Near Gap, Hautes-Alpes). The 
on-7



8frontation of this model to experimental measures allowed to give eviden
e to losses in 
oheren
edue to impre
ise 
oregistration of the dataset and to advan
e a method of estimation of theadapted 
oheren
e in the dam 
ase.Se
ondly, a strategy for the sele
tion of sets adapted to the global 
oregistration of thistemporal serie whi
h la
ked in 
oheren
e had been devised in order to better the estimation ofthe 
oheren
e.It was �rstly demonstrated that the appli
ation of a triangular 
o-norm allows to formalisethe notion of distan
e between images, subsequently used to sele
t the best set of data througha minimum spanning tree, as suggested [Re�
e et al. (2006)℄. In 
onsidering the limitations ofthis approa
h, new solutions based on two original set sele
tion methods were formulated, takinginto a

ount the e�e
t of redundan
y. Quantitative approa
hes by simulation followed by thevalidation of ERS-1/2 data a

redit the existing 
ompromise between the number of treatedimage pairs against the quality of the global results obtained. Su
h methods a

ord to amendthe measures of 
oheren
e through a pro
ess of redu
tion of 
oregistration errors, of a maximumfa
tor of 2.2 by multiplying by 3 the number of treated image pairs. Finally, a saturation e�e
tis identi�ed by a threshold whereby the addition of supplementary image pairs do not allow toameliorate, but in fa
t tend to degrade, the quality of the �nal results obtained.
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15
NotationsARM : Arbre de Re
ouvrement Minimal. Sous-graphe ne 
ontenant pas de 
y
le et qui
onne
te tous les sommets du graphe, tel que la somme des poids asso
iées aux arêtes reliant lessommets soit minimale.CPA : Closet Point Approa
h : terme emprunté au monde du Sonar désignant la positiondu 
apteur lorsque que 
elui-
i est situé le plus près du point à imager.DEOS : Department of Earth Observation and Spa
e Systems, Université de Delft, Pays-Bas.DLR : Deuts
hes zentrum für Luft- und Raumfahrt. Agen
e spa
iale allemande.ERS : European Remote sensing Satellite. Satellite radar à synthèse d'ouverture fon
tionnanten bande C, ayant été dé
liné en deux versions jumelles, ERS-1 et ERS-2.ESA : European Spa
e Agen
y, Agen
e Spatiale Européenne.FRI : Fréquen
e de Répétition de l'Impulsion émise par le radar à synthèse d'ouverture.MST : de l'anglais, Minimum de Spanning Tree : voir ARM.PRF : de l'anglais, Pulse Repetition Frequen
y : voir FRI.RMSE : de l'anglais, Root Mean Square Error : erreur en moyenne quadratique.RSB : Rapport Signal à Bruit.RSO : Radar à Synthèse d'Ouverture.SER : Surfa
e Équivalente Radar.SLC : de l'anglais, Single Look Complex : format d'image radar présentant les donnéessynthétisées sous forme 
omplexe monovue.TSX : TerraSAR-X, satellite radar à synthèse d'ouverture fon
tionnant en bande X, opérépar le DLR.
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17
Introdu
tionProblématiqueL'imagerie Radar à Synthèse d'Ouverture (RSO) est souvent présentée par ses avantagespar rapport à l'imagerie optique, en terme de 
onditions d'a
quisitions, quelles soient de jour
omme de nuit, ou ayant l'interêt de pouvoir pénétrer le 
ouvert nuagueux et ainsi de disposerd'informations sur la totalité de la s
ène d'intérêt.La 
ontinuité des missions des satellites de l'ESA : ERS-1 et ERS-2 ou ENVISAT, a permisd'a
quérir un grand nombre d'images sur des orbites quasi-identiques, et de 
onstituer un sto
kde piles d'images dont il est possible d'envisager un traitement en série temporelle. En 2005,l'ar
hive regroupant l'ensemble des données a
quises par les satellites ERS-1/2 représentait plusde 1 Po (soit plus d'un million de Go) [Lengert (2005)℄. Aujourd'hui, la mise à disposition de
es ar
hives o�re un potentiel d'investigation dans le domaine de la déte
tion de 
hangement,pour un 
oût d'a
quisition très réduit au regard des tarifs des images issues de 
apteurs nouvellegénération, tel que TerraSAR-X (une image d'ar
hive ERS 
oûte environ 300 euros, 
ontre plusde 3500 euros pour une image TSX sur 
ommande). De plus, l'étendue spatiale 
ouverte par lesmissions ERS assure de disposer d'images d'ar
hive dans la quasi-totalité des régions du globe,
e qui n'est pas en
ore le 
as pour TerraSAR-X, et qui plus est, 
ouvre neuf fois moins de terrainqu'ERS en une seule a
quisition (100 km2 pour ERS 
ontre un peu plus de 30 km2 pour TSX,en mode stripmap). Or, il a été montré qu'il est possible de mesurer des déformations sur unezone de plus de 60000 km2 ave
 ERS [Cazu et al. (2008)℄, 
e
i en 
ombinant habilement plusieursorbites et s
ènes voisines.L'utilisation de 
es images d'ar
hive montre tout son interêt lorsqu'une 
onnaissan
e �ne desmouvements de terrain est requise pour interpréter le phénomène. L'appel à 
es ar
hives a ré
em-ment montré son potentiel pour l'analyse du séïsme de l'Aquila en Italie en 2009 [Atzori et al.(2009); Lanari et al. (2010)℄, événement majeur qui eut de lourdes 
onséquen
es so
io-é
onomiquesdans 
ette région. L'exploitation d'ar
hives permet également l'analyse de phénomènes a posteri-ori d'évènements tels que les déformations post-sismiques, 
omme 
ela fut pratiqué suite au trem-blement de terre de 1999 sur Athènes [Atzori et al. (2008)℄. L'impa
t des a
tivités anthropiquessur l'environnement peut également être 
ara
térisé, tel les dépla
ements lents observés sur lela
 Mead 
ausés par le pompage intensif des eaux du la
 pour les besoins de la ville de Las Ve-gas [Cavalié et al. (2007)℄, ou 
onsé
utifs à des travaux sous-terrains sur le 
entre-ville de Paris[Fruneau et Sarti (2000); Fruneau et al. (2002)℄.Un des problèmes ren
ontré lors de l'exploitation de 
es grands volumes de données 
on
ernela séle
tion de 
ouples d'images pertinents, permettant une estimation de bonne qualité du signalde déformation sur l'ensemble de la série temporelle. En e�et, les phénomènes de déformationlente (de l'ordre de quelques millimètres par an) ne sont déte
tables que sur des intervalles detemps 
onsidérables, né
essitant beau
oup d'images RSO, dont la plupart des 
ouples inter-férométriques ont généralement une très faible 
ohéren
e [Crosetto et al. (2003)℄. 17



18 NotationsLa question se pose alors de savoir si la qualité de 
es 
ouples peut être 
onnue très pré
ise-ment de manière a priori. La 
ohéren
e, un indi
ateur 
lassique jugeant de la qualité d'un 
ouple[Seymour et Cumming (1994)℄, peut être 
ara
térisée par un modèle a priori, tel que l'ont pro-posé [Zebker et Villasenor (1992)℄ dans leurs travaux. Expérimentalement, la 
onfrontation de 
emodèle théorique à des mesures issues d'observations réelles est rendue di�
ile par la 
omplexitédes s
ènes et leur variabilité temporelle. Dans 
ette thèse, nous nous sommes interessés à la zonedu la
 de Serre-Ponçon, et plus parti
ulièrement à son barrage, qui présente un interêt d'étude,de part sa stabilité temporelle ex
eptionnelle et son étendue. En e�et, sur 
ette zone, il est pos-sible de 
onfronter le modèle de 
ohéren
e théorique de Zebker à des mesures expérimentales surle barrage.Une se
onde question est 
elle de l'indi
ateur de qualité à mettre en pla
e pour juger de lapertinen
e de la séle
tion de 
ouples, 
'est-à-dire d'évaluer l'impa
t de la séle
tion de 
ouples surla qualité globale du résultat obtenu. La problématique du re
alage d'images o�re des éléments deréponse à 
ette question, la qualité du re
alage entre deux images dépendant de la 
ohéren
e dela s
ène [Bamler et Eineder (2005)℄. De fa
to, le problème de la séle
tion d'images est identiquepour d'autres mesures di�érentielles dont la qualité dépend de la 
ohéren
e des 
ouples, tel quela phase interférométrique.L'obje
tif de 
es travaux est de dé�nir une méthode d'exploitation de mesures interférométriquessur une longue série temporelle, et plus parti
ulièrement la 
ohéren
e qui, parmi les di�érenteste
hniques et algorithmes utilisés dans le 
adre de la déte
tion de 
hangements sur des imagesRSO, est largement employée 
omme un indi
ateur de 
hangement [Rignot et Van Zyl (1993);Massonnet et Feigl (1998); Lee et Liu (2001); Liu et al. (2001); Ho�mann (2007)℄. Cette 
on-�guration de travail sur un large volume de données, où seulement une fra
tion est exploitable,
orrespond à un s
énario sus
eptible d'intervenir en 
onditions opérationnelles, lors de l'exploita-tion de données d'ar
hives sur une zone où ni les 
hangements ni leurs dates ne sont 
onnus apriori, ou si l'on souhaite observer une zone avant ou après un événement majeur a�n de mieux
omprendre ses 
auses et son impa
t à plus ou moins long terme.Organisation du manus
ritCe manus
rit se 
onstruit autour de 
inq 
hapitres, 
ha
un apportant un é
lairage spé
i�quesur la problématique abordée, de la façon suivante :� le premier 
hapitre ré
apitule les prin
ipes de l'imagerie radar RSO, en prenant le partioriginal de présenter les 
on
epts de la synthèse d'ouverture, de la géométrie d'a
quisitionet des limites de l'interférométrie di�érentielle, et des propriétés spe
trales des images RSO,dans les deux dire
tions du radar sous un même formalisme.� le se
ond 
hapitre dé
rit le modèle de 
ohéren
e interférométrique et les in
ertitudes surson estimation. L'e�ort est porté sur l'expli
itation des di�érents termes du modèle de
ohéren
e de Zebker, en détaillant parti
ulièrement la problématique liant la qualité de la
ohéren
e et la pré
ision du re
alage des données RSO.� le 
hapitre 3 dé
rit les données utilisées au 
ours de la thèse et dresse une première analysedes 
onditions d'a
quisition des séries temporelles. Une analyse phénoménologique 
ompar-ative des données en bande C et X sur quelques sites d'interêt y est également présentée.� le 
hapitre 4 présente l'exploitation des mesures de 
ohéren
e sur la longue série temporelleen bande C a
quise sur la région de Serre-Ponçon, qui a mené à la déte
tion et la 
ara
-térisation d'une zone 
ohérente stable, le barrage de Serre-Ponçon. Sur 
ette zone stable,nous avons entrepris une 
ampagne de véri�
ation du modèle de 
ohéren
e de Zebker. Nousavons pu 
ara
tériser et modéliser la faible dé
orrélation temporelle qui tou
he la surfa
e18
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tion 19du barrage. De plus, nous présentons et quanti�ons un des prin
ipaux obsta
les à la 
on-duite de 
es travaux, qui furent des erreurs de re
alage 
ausées par la faible 
ohéren
e deszones autour du barrage, entraînant un re
alage de la zone impré
is.� le 
hapitre 5 expose quant à lui la problématique de la séle
tion pertinente de 
ouplesd'images dans le but d'améliorer la pré
ision de mesures di�érentielles dans le 
adre d'uneexploitation en série temporelle d'une pile d'images RSO, appliquée au problème du re-
alage sur la zone autour du barrage de Serre-Ponçon. Partant d'une appro
he nouvellede l'état de l'art de séle
tion de 
ouples, nous montrons dans un premier temps les pointsfaibles de 
ette méthode. Nous proposons par la suite de palier 
es problèmes par des méth-odes originales d'ajout de redondan
e, permettant d'améliorer les performan
es globalesdu re
alage d'une longue série temporelle. Nous 
ara
térisons 
es apports par le biais desimulations, puis validons 
ette nouvelle méthode de re
alage global sur des données réellesen bande C, en s'aidant du barrage 
omme zone permettant d'établir une vérité terrain.En�n, 
e manus
rit s'a
hève sur une présentation des prin
ipales 
on
lusions de la thèse etdes perspe
tives qui dé
oulent du travail e�e
tué.

19



20 Introdu
tion

20



21
Chapitre 1L'imagerie radar RSOIntrodu
tionCe premier 
hapitre a pour ambition de présenter les 
on
epts majeurs de l'imagerie Radar àSynthèse d'Ouverture. Dans un premier temps, nous rappelons quelques notions fondamentalessur les lois d'antenne pour étudier ensuite plus en détails les 
ara
téristiques d'une antenneRSO. Nous faisons volontairement le 
hoix de traiter rapidement la synthèse radar proprementdite. Le le
teur désirant obtenir plus d'informations à 
e sujet pourra se référer au livre de[Massonnet et Souyris (2008)℄. Nous portons ensuite l'a

ent sur le traitement du signal réalisédans les deux dire
tions du radar. Là où les appro
hes 
lassiques sur l'imagerie RSO traitentdistin
tement les traitements en distan
e et en azimut, nous proposons i
i le même formalismepour 
haque dire
tion a�n de mettre en éviden
e le fait qu'il est possible de les 
onsidérer 
ommeun seul et même problème. Dans un se
ond temps, après avoir rappelé le prin
ipe du phénomènede 
hatoiement, nous présentons les bases géométriques et les limitations de l'interférométrieradar, là en
ore en analysant les axes distan
e et azimut ave
 un raisonnement identique. En�n,le le
teur trouvera à la �n de 
e 
hapitre une analyse 
omparée des propriétés spe
trales du signalradar des satellites ERS et TerraSAR-X, insistant parti
ulièrement sur les fenêtres d'apodisationemployées.1.1 Prin
ipe de la synthèse d'ouverture en imagerie radarLa te
hnique de synthèse d'ouverture en imagerie radar né
essite de disposer d'un 
apteura
tif, tel qu'une antenne émettant sa propre sour
e de rayonnement, et d'un porteur assurant ledépla
ement de l'antenne au 
ours de l'a
quisition d'une s
ène. Nous distinguerons par la suitele plan d'évolution du porteur (satellite, avion) (x, y, z) et le plan d'émission et ré
eption del'antenne (X, y, Z), 
f. �gure 1.1 : 
es deux plans ont en 
ommun la dire
tion Oy.1.1.1 Lois d'antenneUn système radar utilise une antenne 
omme support d'émission ou de ré
eption d'une ondeéle
tromagnétique. L'étude fondamentale des lois d'antenne se révèle être utile a�n de permettreune meilleure 
ompréhension de l'a
quistion des données radar. Considérons une antenne et son
hamp rayonné asso
ié dans le plan de l'antenne (X, y, Z) (
f �gure 1.2).Soit un point P dans la zone illuminée par l'antenne, de 
oordonnées (Xp, yp, Zp), situé à ladistan
e R de l'antenne : 21
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Figure 1.1 � Plan d'évolution du satellite (x,y,z) et plan d'antenne (X,y,Z), (Y = y).

Figure 1.2 � Antenne re
tangulaire de 
entre O, de longueur L et de largeur l (l < L) et 
hamprayonné asso
ié à la distan
e Xp dans le plan de l'antenne (X,y,Z).
R =

√

X2
p + (yp − y)2 + (Zp − Z)2 (1.1)pour un point A(0, y, Z) situé à la surfa
e de l'antenne.En 
onsidérant que P est en 
hamp lointain (approximation de Fresnel), tel que :

Xp ≫
√

(yp − y)2 + (Zp − Z)2 (1.2)et sous la 
ondition de l'approximation de Fraunho�er :
y2 + Z2 ≪ y2p + Z2

p , (1.3)le 
hamp U 
réé en P par une antenne dé
oulant du prin
ipe de Huyghens 1s'é
rit :
U(P ) ∼

∫∫

Antenne
e−j 2π

λ

ypy+ZpZ

R H(y, Z) dydZ, (1.4)22
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H(y, Z) étant une fon
tion 
ara
téristique de l'antenne. On re
onnait dans l'équation 1.4l'expression de la transformée de Fourier de H(y, Z). Dans le 
as d'une antenne re
tangulairede longueur L et de largeur l, la fon
tion 
ara
téristique H(y, Z) est une fon
tion �porte� bi-dimensionnelle :

H(f) =

{

1 si − L
2 ≤ y ≤ L

2 et − l
2 ≤ Z ≤ l

2
0 sinon. (1.5)Le 
hamp U observé au point P s'é
rit alors :

U(P ) ∼ ej
2π
λ

y2p
R sinc

(

πypL

λR

)

· ej 2π
λ

Z2
p

R sinc

(

πZpl

λR

) (1.6)
∼ sinc

(

πypL

λR

)

· sinc
(

πZpl

λR

)

, (1.7)
sinc désignant un sinus 
ardinal.Le 
hamp U observé en un point P est don
 le produit de deux sinus 
ardinaux, l'un étroitselon l'axe (Oy), l'autre plus large selon l'axe (OZ), puisque l < LIl s'annule pour les valeurs annulant l'un ou l'autre des sinus 
ardinaux :

yp,0 =
λR

L
et Zp,0 =

λR

l
. (1.8)La position de la demi-largeur du lobe d'antenne, 
orrespondant à une atténuation d'énergieégale à -3,92 dB, vaut don
 :

yp,−3,92 dB =
λR

2L
et Zp,−3,92 dB =

λR

2l
. (1.9)Cette position peut être 
hoisie 
omme dé�nition de la résolution.Les résultats de l'équation 1.9 dé�nissent les résolutions de l'antenne en bistatique dansles deux dire
tions. On en déduit l'ouverture angulaire à -3,92 dB δθa de l'antenne dans l'axeazimut (selon l'axe Y), 
omme l'angle 
orrespondant à la largeur du lobe (entre −yp,−3,92 dB et

yp,−3,92 dB) :
δθa =

2yp,−3,92 dB

R
=

λ

L
. (1.10)De même, l'ouverture angulaire à -3,92 dB δθd de l'antenne dans l'axe distan
e (selon l'axeX) est dé�nie par la relation :

δθd =
λ

l
. (1.11)1.1.1.1 Appro
he temporelleLa réponse de l'antenne peut également être déterminée en utilisant une appro
he temporelle[Ni
olas (2008)℄, par la méthode dite de �Huyghens point à point�.Considérons pour 
ela deux sous-antennes de longueur L

2 dans le plan OXy et de largeurnulle, tel que P ait pour 
oordonnées (Xp, yp, 0). Le 
hamp U au point P s'é
rit :1. Le prin
ipe de Huyghens 
onsidère que tous les points de l'antenne agissent 
omme des sour
es élémentairesisotropes unitaires et que 
es points sont les seuls à être responsables du 
hamp en P. Le 
hamp rayonné se 
al
ulepar intégration. 23



24 Chapitre 1: L'imagerie radar RSO
U(Xp, yp) =

ej
2π
λ
R

R

∫ L
2

−L
2

e
j 2π

λ

ypy

Xp dy, (1.12)
=

ej
2π
λ
R

R

(

∫ 0

−L
2

e
j 2π

λ

ypy

Xp dy +

∫ L
2

0
e
j 2π

λ

ypy

Xp dy

)

. (1.13)Un 
hangement de variable y = y′ − L
2 dans le premier terme intégral permet d'é
rire :

U(Xp, yp) =
ej

2π
λ
R

R

(

∫ L
2

0
e
j 2π

λ

yp(y
′−L

2 )

Xp dy′ +

∫ L
2

0
e
j 2π

λ

ypy

Xp dy

)

, (1.14)soit :
U(Xp, yp) =

ej
2π
λ
R

R

(

1 + e
−j 2π

λ

yp
Xp

L
2

)

·
∫ L

2

0
e
j 2π

λ

ypy

Xp dy. (1.15)Le terme entre parenthèses s'annule pour :
2π

λ

yp
Xp

L

2
= π mod. 2π, (1.16)soit :

yp,0 =
λXp

L
. (1.17)On retrouve ainsi le résultat de l'équation 1.8 sans à avoir à 
al
uler d'intégrale.1.1.1.2 Huyghens point à pointLe dé
oupage en deux sous-antennes exposé au paragraphe pré
édent peut être interprétéqualitativement. Considérons deux antennes identiques de taille égale à la moitié de l'antenneinitiale, de sorte que la juxtaposition de 
es deux antennes redonne ex
atement la 
on�gurationde l'antenne initiale. Ensuite, 
onsidérons un point T quel
onque de la demi-antenne supérieureet le point S situé sur la demi-antenne inférieure, tel que la distan
e entre 
es points soit égale à

L
2 . Les deux antennes émettent une onde mono
hromatique de longueur d'onde λ. On 
onstateen 
omparant les deux trajets TP et SP que le trajet SP est plus long d'une longueur SS′ (
f.�gure 1.3). Or, étant en hypothèse mono
hromatique, nous savons que si 
e trajet est égal à
λ
2 , on observe un phénomène d'interféren
es destru
tives, l'amplitude en P est don
 nulle. Cephénomène s'observe pour la 
ondition (en approximant angle, tangente et sinus) :

y

XP
=

λ
2
L
2

, soit y =
λXP

L
. (1.18)On retrouve dans l'équation 1.18 le même résultat que 
elui obtenu à l'équation 1.8, qui nedépend pas de la position de T, arbitrairement 
hoisie au départ, mais de la dimension L del'antenne, de la longueur d'onde λ, et de la position du point P .En appliquant 
e raisonnement à 
haque point de la demi-antenne supérieure, qui peut êtreainsi asso
ié à un point de la demi-antenne inférieure, on en déduit que pour une valeur de

y = λXP

L , on obtient une annulation de l'amplitude et don
 le premier zéro de l'antenne.24



1.1 Prin
ipe de la synthèse d'ouverture en imagerie radar 25Ainsi, par une analyse qualitative simple, nous pouvons a�rmer pour une antenne de longueur
L que le premier zéro s'observe en y = 2XP

L et que dans 
e 
as, la di�éren
e de trajet entre lesdeux bords de l'antenne est égale à λ (
f. �gure 1.3, à droite), tel que :
d(PB)− d(PA) = λ. (1.19)

Figure 1.3 � Prin
ipe de Huyghens point à point. (À gau
he) Appariemment des points T et
S de l'antenne de dimension L de telle sorte que la distan
e TS soit égale à L

2 . (Au 
entre) Lepoint P se situe à une position telle que la di�éren
e de trajet entre PS et PT soit égale à
λ
2 . (À droite) Lorsque le point T a par
ouru toutes les positions de la demi-antenne supérieure(entre O et A), les 
ontributions de tous 
es points sont annulés par 
elles des points situés sur lademi-antenne inférieure (entre B et O). La di�éren
e de mar
he entre les deux bords d'antenneest don
 égale à λ.

25



26 Chapitre 1: L'imagerie radar RSO1.1.2 Système radar1.1.2.1 Visée latéraleLe Radar (Radio Dete
tion And Ranging) est une te
hnique exploitant des ondes éle
tromag-nétiques émises par une antenne en dire
tion d'un objet. En analysant le temps entre l'émission del'onde et la ré
eption de l'onde éle
tromagnétique rétrodi�usée par 
et objet, on peut en déduirela distan
e de 
et objet par rapport au radar. Le Radar exploite don
 le prin
ipe d'é
holo
ationa�n de déterminer la position de 
ibles dans une s
ène donnée.

Figure 1.4 � Géométrie d'a
quisition d'un radar à visée latérale. Le �repère sol� est (0xyz) et lerepère antenne (OXyZ) (
f. �gure 1.1).La géométrie des images a
quises par un radar à visée latérale se dé
ompose selon deux axes,l'axe distan
e et l'axe azimut (
f. �gures 1.1 et 1.4). L'antenne est alignée suivant la tra
e dusatellite. Une impulsion mi
ro-onde est émise latéralement vers le sol par l'antenne qui en mesureensuite l'é
ho. L'impulsion est émise dans une dire
tion in
linée d'un angle θ, 
orrespondant àl'angle entre l'axe 
entral du lobe d'antenne et le nadir (
f. �gure 1.6). D'après l'équation 1.11,l'ouverture du lobe d'antenne à -3,92 dB en distan
e δθd dépend de la longueur d'onde λ dusystème et de la largeur de l'antenne l, tel que :
δθd =

λ

l
. (1.20)Ainsi, la largeur Z du fais
eau en distan
e à -3,92 dB pour le point 
entral de la surfa
eilluminée au sol, situé à une distan
e R de l'antenne, vaut :

Z = R · δθd =
Rλ

l
. (1.21)La fau
hée au sol S (
f. �gure 1.4) peut être déduite de la largeur du lobe d'antenne (équa-tion 1.21) :26



1.1 Prin
ipe de la synthèse d'ouverture en imagerie radar 27
S ≃ dAB =

Z

cos θ
=

Rλ

l cos θ
(1.22)La largeur de l'image est déterminée par les distan
es R1 et R2 (
f. �gure 1.6), dépendantes del'instant de début t1 et de �n d'enregistrement t2 des é
hos. La distan
e R1 =

c·t1
2 , 
orrespondantau bord de l'image le plus pro
he du radar (point A, 
f. �gure 1.6), est appelée distan
e proximale(ou near range), tandis que la distan
e R2 = c·t2

2 , 
orrespondant à l'autre extrémité de l'image(point B), est appelée portée distale (ou far range). Ces points A et B sont bien entendu dansla fau
hée S.1.1.2.2 Émission et répétition des impulsionsL'a
quistion d'une image radar s'e�e
tue par dépla
ement l'antenne. Dans le 
as des radarde surveillan
e (
f. �gure 1.5), elle suit un mouvement de rotation autour de l'axe verti
al etémet dans le même temps 
es impulsions a�n d'illuminer un se
teur angulaire de l'espa
e. Après
haque émission d'impulsion, le radar passe en mode ré
epteur. On nomme la 
aden
e à laquellele radar émet une impulsion la Fréquen
e de Répétition de l'Impulsion (FRI, ou PRF dansla littérature anglosaxone). Pour un radar de surveillan
e, elle est 
hoisie de telle sorte quel'antenne tourne entre deux impulsions d'un angle 
ara
téristique de la résolution du systèmeen azimut. Pour un 
apteur satellitaire, l'antenne est dépla
ée selon un mouvement re
tiligneuniforme, l'émission et la ré
eption s'e�e
tuant à des instants déterminés par la FRI. Grâ
e à
es mouvements garantissant la 
ouverture spatiale de la s
ène, et dans la mesure où les lobesd'antenne ne se re
ouvrent pas, il est possible de lo
aliser les 
ibles à portée du radar.

Figure 1.5 � Prin
ipe du radar de surveillan
e (à gau
he) et d'un radar imageur satellitaire (àdroite). Une impulsion est émise à 
haque instant t séparé de T = 1
FRI , de sorte que le porteurs'est dépla
é de V T entre deux émissions. Dans le premier 
as, le mouvement est assuré par unerotation de l'antenne de vitesse angulaire 
onstante Ω. Dans le se
ond 
as, le mouvement du
apteur est assuré par le dépla
ement du porteur, à une vitesse 
onstante V .1.1.2.3 RésolutionAprès avoir émis une impulsion, le porteur du 
apteur avan
e ensuite d'une distan
e Vs

FRI ,
Vs étant la vitesse du satellite. Une nouvelle impulsion est émise et une ligne supplémentaire de27



28 Chapitre 1: L'imagerie radar RSOl'image est a
quise. Le dépla
ement du porteur permet ainsi d'imager la s
ène dans la dire
tionazimutale.La résolution radiale, ou résolution en distan
e (slant-range en anglais), est déterminée parles 
apa
ités du système à séparer deux 
ibles identiques. En première analyse, pour distinguerdeux points au sol, la largeur du train d'onde doit être égale à la distan
e radiale entre 
es deuxpoints. La résolution δd s'é
rit don
 en fon
tion de la durée τ de l'impulsion :
δd =

cτ

2
. (1.23)La résolution au sol δx se déduit de la résolution radiale δd :

δx =
δd
sin θ

. (1.24)L'intérêt de la visée latérale est i
i démontré. En e�et, en visant à la verti
ale, suivant ladire
tion θ = 0, on ne peut pas dé�nir de résolution. À l'inverse, en visant quasi à l'horizontalepour de grandes valeurs de θ, la résolution au sol δx appro
he la résolution radiale δd, mais lesombres dues à 
ette 
on�guration en visée rasante sont très importantes. Fixer la valeur de l'anglede visée θ revient à trouver un 
ompromis entre l'amélioration de la résolution et la limitationdu phénomène d'ombrage.La longueur L de l'antenne, la longueur d'onde éle
tromagnétique et la distan
e R au 
ap-teur imposent l'ordre de grandeur de la résolution en azimut. D'après l'équation 1.10, donnantl'ouverture en azimut à -3,92 dB du lobe d'antenne δθa, on en déduit la résolution en azimut
Xa :

Xa = R · δθa =
Rλ

L
. (1.25)Ré
iproquement, pour un 
apteur satellitaire situé à une distan
e R=660 km de la s
ène,opérant en bande X (λ = 3, 1 
m), et à résolution métrique en distan
e et en azimut, les 
on-traintes sur la durée de l'impulsion τ et la longueur de l'antenne L sont telles que :

τ ≈ 6, 7 ns et L ≈ 20, 5 km. (1.26)D'une part, une antenne de 
ette dimension ne peut être embarquée sur un satellite. D'autrepart, l'énergie à émettre sur une durée d'impulsion si 
ourte serait trop grande 
ompte tenudes 
apa
ités embarquables sur les satellites pour avoir une puissan
e d'émission du systèmesatisfaisante. En pratique, l'amélioration de la résolution en azimut est réalisée en traitant lesignal (amplitude et phase) enregistré par le système au 
ours de son dépla
ement, selon leprin
ipe de la synthèse d'ouverture. Dans la dire
tion de visée, l'amélioration de la résolutionest obtenue en utilisant une forme d'impulsion spé
i�que, le 
hirp, asso
iée à un traitementspé
i�que : le �ltrage adapté.

28



1.1 Prin
ipe de la synthèse d'ouverture en imagerie radar 29

Figure 1.6 � Géométrie d'un radar à visée latérale dans l'axe distan
e, dans le repère dé�ni parles axes (x,z).

29



30 Chapitre 1: L'imagerie radar RSO1.1.3 Compression d'impulsion et synthèse d'ouvertureUn radar à synthèse d'ouverture est don
 un système �a
tif�. Il émet à intervalle régulier (selonla FRI) un signal et mesure les 
ara
téristiques de l'é
ho. Puisque d'une part les dimensions desantennes RSO ainsi que l'altitude des plateformes ne permettent pas d'obtenir dire
tement desimages à haute résolution et que d'autre part, 
ertaines 
ontraintes énergétiques ne permettentpas des signaux brefs, deux familles de traitement sont requises : en distan
e et en azimut.1.1.3.1 Traitement du signal en distan
eConsidérons un sous repère de l'espa
e, dé�ni selon les axes (x,z) (
f. �gure 1.6), 
e qui
orrespond à la géométrie d'a
quisition d'une ligne de l'image. Considérons un radar émettantun signal pseudopériodique modulé linéairement en fréquen
e autour d'une fréquen
e 
entrale
fc. Ce type de signal, appelé 
hirp (
f. �gure 1.7), a une durée τ et s'é
rit :

∀t ∈
[−τ

2
;
τ

2

]

, e(t) = A0 exp

{

2πjt(fc +
Br

2τ
t)

}

Π(τ), (1.27)ave
 Π la fon
tion fenêtre re
tangulaire
Π(τ) =

{

1 si |t| ≤ τ
2

0 sinon.
(1.28)La fréquen
e instantanée fi est donnée par la relation :

fi = − 1

2π

dφ

dt
, (1.29)
e qui donne pour le 
hirp :

fi =

(

fc +Br ·
t

τ

)

· Π(τ). (1.30)Ainsi, on a fi ∈
[

fc − Br

2 ; fc +
Br

2

] et Br est don
 la bande passante du 
hirp.Un �ltrage adapté est ensuite appliqué pour démoduler le signal reçu : 
e �ltre a don
 pourréponse impulsionnelle h(t) tel que
h(t) = e∗(−t). (1.31)On montre alors [Maitre (2001)℄ que pour une 
ible pon
tuelle située à la distan
e c·tc

2 del'antenne radar, le résultat de 
e �ltrage peut s'é
rire en première approximation :
stc(t) = exp {2πjfc(t− tc)} τsinc(πBr(t− tc)). (1.32)De manière analogue au 
as de l'antenne (voir � 1.1.1) pour lequel le 
hamp s'exprimait enfon
tion de sinus 
ardinaux, la résolution est dé�nie par la largeur à -3,92 dB du sinus 
ardinal,
e qui donne en temps :

δt = (t− tc) =
1

Br
, (1.33)et en distan
e :

δd =
c

2Br
. (1.34)30



1.1 Prin
ipe de la synthèse d'ouverture en imagerie radar 31Le résultat du �ltrage adapté pour la 
ible situé en xc s'é
rit alors :
s(x) ∼ sinc

(

2π

c
Br(x− xc)

)

. (1.35)D'après le résultat obtenu à l'équation 1.34, la résolution ne dépend plus de la durée del'impulsion τ , 
omme dans le 
as d'un radar standard, mais de la bande passante du 
hirp émis.Plus la bande passante du 
hirp est grande, meilleure est la résolution en distan
e. Les valeursnumériques des bandes passantes et des résolutions dans l'axe distan
e pour les satellites ERS-1et TerraSAR-X sont disponibles dans le tableau 1.1.L'analyse du signal temporel reçu dans le repère (x,z) entre les instants t1 et t2 permetde relier 
es temps à des distan
es et de positionner les 
ibles rétrodi�usantes dans des 
asesdistan
es. Ces 
ases distan
es sont dé�nies par la fréquen
e d'é
hantillonnage fs, qui dé
oupentle signal en é
hantillons ou portes de durée 1
fs

et de taille ∆d, tel que :
∆d =

c

2fs
(1.36)Le 
hoix de fs est généralement e�e
tué en prenant en 
ompte un léger suré
hantillonnage :

∆d < δd, soit fs > Br.
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Figure 1.7 � Signal de type 
hirp de bande Br = 15, 55MHz et 
entré sur une fréquen
e porteuse
fc = 5, 3 GHz (à gau
he) et ramené en bande de base (à droite).1.1.3.2 Traitement du signal en azimutConsidérons à présent la multiple 
olle
tion d'é
hantillons reçus par l'antenne du radar au
ours de son dépla
ement, dans un sous-repère de l'espa
e dé�ni selon les axes (y,z) (�gure 1.8).Le lobe d'antenne étant large en azimut (plusieurs km) et la fréquen
e de répétition desimpulsions étant de l'ordre du kHz, le même point est don
 illuminé un grand nombre de fois.En e�et, d'après l'équation 1.10, une antenne de longueur L a un lobe prin
ipal à -3,92 dB ayantpour ouverture δθa dé�nie par la relation :

δθa =
λ

L
. (1.37)L'empreinte au sol Xa de l'antenne située à la distan
e R d'une 
ible vaut alors :

Xa = Rδθa, (1.38)31



32 Chapitre 1: L'imagerie radar RSOsoit environ 5 km (4,8 km pour ERS et 4,3 km pour TerraSAR-X). Un objet au sol reste don
visible par l'antenne pendant un temps 
orrespondant à un dépla
ement du porteur de l'ordrede 5 km.

Figure 1.8 � Antenne synthétique. P' est le point le plus pro
he de P que l'on souhaite dis-
riminer. La phase résultante de la somme des 
ontributions du point P' tourne d'un 
y
le parrapport à 
elle du point P lorsque la di�éren
e de mar
he en bord d'antenne est égale à λ. Aprèstraitement en azimut, la résolution de l'antenne synthétique à -3,92 dB est égale à δa = L
2 .Le radar émet une impulsion à 
haque fois qu'il avan
e d'une distan
e ρa = Vs

FRI . La 
ibleest don
 vue par un nombre d'impulsions égal à Xa

ρa
(environ vu 1000 fois pour une a
quisitionERS, 
ontre plus de 2000 fois pour une a
quisition TSX). Ainsi, les positions y de l'antenne pourlesquelles la 
ible est e�e
tivement vue sont dé�nis par :

y ∈
[

−λR

2L
;
λR

2L

]

. (1.39)La distan
e R(y), 
orrespondant au trajet de l'onde, s'exprime pour toute position y selon :
R(y) =

√

R2 + y2 ≃ R+
y2

2R
. (1.40)Sur un aller-retour, le retard de phase est don
 égal à :

φ(y) =
4π

λ
R+

2π

λ

y2

R
. (1.41)La fréquen
e spatiale instantanée fi(y) s'é
rit alors :

fi(y) =
1

2π

∂φ

∂y
=

2

λR
y. (1.42)Par analogie ave
 le traitement en distan
e, 
e résultat permet d'a�rmer que la fréquen
e spatialeinstantanée 
orrespond à une rampe de fréquen
e 
entrée autour de la fréquen
e nulle, et dont32



1.1 Prin
ipe de la synthèse d'ouverture en imagerie radar 33la bande passante Ba est :
Ba =

2

λR
∆y,

=
2

λR
· λR
L

,

=
2

L
. (1.43)Puisque l'on observe un 
hirp en azimut (
f. équation 1.41), on peut appliquer au signal un�ltrage adapté, 
e qui donne pour une 
ible située en yc la réponse :

s(y) ∼ sinc (πBa(y − yc)) . (1.44)On retrouve i
i une expression similaire à 
elle obtenue dans la dire
tion distan
e du radar (
f.équation 1.35). En 
ombinant les résultats obtenus aux équations 1.35 et 1.44, la réponse globaled'une 
ible située en (xc, yc) s'é
rit après �ltrage adapté et synthèse :
s(x, y) ∼ sinc (πBr(t− tc)) · sinc (πBa(y − yc)) ,

∼ sinc

(

2π

c
Br(x− xc)

)

· sinc (πBa(y − yc)) . (1.45)Ce résultat, produit de deux sinus 
ardinaux, est analogue à l'expression du 
hamp U 
réé parune antenne observé en un point P (
f. équation 1.7).De façon similaire à l'équation 1.34, on en déduit la résolution en azimut δa dé�nie par lalargeur du sinus 
ardinal à -3,92 dB :
δa = y − yc =

1

Ba
=

L

2
. (1.46)Cette appro
he est 
elle généralement adoptée en synthèse RSO. Elle permet don
 de passerd'une résolution kilométrique à une résolution métrique. A titre d'exemple, les résolutions enazimut des satellites ERS et TerraSAR-X sont indiquées dans le tableau 1.1.L'a
quisition sur l'axe azimut doit être é
hantillonnée pour véri�er les 
onditions du théorèmede Shannon. Soit ∆a le pas d'é
hantillonnage sur l'antenne synthétique ; ∆a doit satisfaire la
ondition suivante :

∆a ≤ L

2
. (1.47)À titre de référen
e, les valeurs des pas d'é
hantillonnage en azimut pour ERS et TerraSAR-X�gurent dans le tableau 1.1.En reprenant l'appro
he de Huyghens �point à point� (
f. � 1.1.1.2), nous avons montré quele premier zéro de l'antenne 
orrespond à sa résolution dé�nie par la largueur du lobe à -3,92 dB.Ainsi, lorsque la distan
e entre deux points au sol P et P' est égale à la résolution de l'antennesynthétique L

2 , la di�éren
e de mar
he entre les deux bords d'antenne est égale à λ 2..2. Dans 
e 
hapitre, nous avons exposé l'appro
he fréquentielle de la synthèse d'ouverture. Il est à l'heurea
tuelle possible de traiter les signaux par sommation temporelle : les signaux reçus sur l'antenne synthétiquesont alors sommés (en 
omplexe) après avoir été réé
hantillonés selon les retards liés aux distan
es R(y) (
f.équation 1.40). 33



34 Chapitre 1: L'imagerie radar RSOSatellite ERS-1/2 TSXAltitude (km) H 790 514Angle d'in
iden
e au sol θ 23◦ 39◦(strip 11)Distan
e moyenne (km) R 850 660Fréquen
e 
entrale de l'impulsion (GHz) fc 5,3 9,5Longueur d'onde (
m) λ 5,66 3,1Bande passante du signal en azimut (Hz) Ba 1340 2765Fréquen
e de répétition de l'impulsion (Hz) FRI 1680 3815Ex
ursion en fréquen
e de l'impulsion (MHz) Br 15,55 100Fréquen
e d'é
hantillonnage en distan
e (MHz) fs 18,96 109,9Coe�
ient de pondération spe
trale (dist./az.) α 0,75/0,75 0,6/0,6Dimension de l'antenne (m) L 10 4,8l 1 0,7Résolution azimutale (m) δa 5 2,25Résolution radiale (m) δd 9,65 1,8Pas d'é
hantillonnage en azimut (m) ∆a 4 1,85Pas d'é
hantillonnage radial (m) ∆d 7,9 1,4Base 
ritique orthogonale (sol plat) (m) B⊥,crit 1100 5700Vitesse du satellite (m.s−1) Vs 7460 7610Fau
hée (km) 100 30In
linaison de l'orbite 98,54◦ 97,44◦Répétitivité de l'orbite (jours) 35 11Heure de passage au noeud as
endant 22 h 35 18 hTable 1.1 � Cara
téristiques prin
ipales des 
apteurs ERS-1/2 et TerraSAR-X. Les informationsrelatives aux satellites ERS sont extraites de [Maitre (2001)℄. Les 
ara
téristiques de TerraSAR-Xsont quant à elles 
onsutables dans [Fritz et Eineder (2008)℄.1.1.4 Détermination de la valeur de la FRILe 
apteur émet et reçoit des signaux 
aden
és selon la FRI, se traduisant par l'intervalle detemps ∆t séparant les émissions du radar, tel que : ∆t = 1
FRI . Le pas d'é
hantillonnage spatialimpose que la distan
e par
ourue par le satellite sur l'intervalle de temps ∆t à la vitesse Vs soitinférieure à la résolution en azimut :

Vs

FRI
≤ L

2
, (1.48)
e qui impose une valeur minimale de la FRI :

FRI ≥ 2Vs

L
(1.49)Pour ERS, la FRImin est égale à 1490 Hz. La valeur de la FRImin pour TerraSAR-X vautquant à elle 3170 Hz. Par ailleurs, si la valeur de la FRI est trop élevée, l'é
ho d'un pulse retournépar une 
ible à la distan
e proximale R1 peut être partiellement superposé à l'é
ho retourné parune 
ible située à la portée distale R2, 
e qui 
onduit à une ambiguïté de la mesure dans l'axedistan
e.34



1.1 Prin
ipe de la synthèse d'ouverture en imagerie radar 35Dans le 
as d'un terrain plat, 
ette 
ondition impose don
 un maximum FRImax de lafréquen
e de répétition de l'impulsion :
FRImax =

c

2(R2 −R1)
, (1.50)ave
 R2 −R1 = S sin θ.Pour ERS-1, la fau
hée S valant environ 100 km, la fréquen
e de répétition de l'impulsionmaximale admise FRImax est égale à 3840 Hz. Pour TerraSAR-X, ave
 une fau
hée de 30 km,la valeur de FRImax est égale à 7940 Hz.En réalité, on 
hoisit la FRI bien en dessous de 
ette limite de façon à 
e que d'une part, lesé
hos des lobes se
ondaires de l'antenne ne se superposent pas à l'é
ho prin
ipal, et d'autre partde façon à 
e que l'é
ho reçu ne se superpose pas ave
 
elui du Nadir. Pour ERS-1, la valeur dela FRI utilisée est 
omprise entre 1640 et 1720 Hz. En pratique, elle est souvent égale à 1680 Hz.Pour TerraSAR-X, la FRI 
ouramment utilisée se situe autour de 4000 Hz.1.1.5 De la phase spatiale à la phase temporelle : notion de DopplerLe mouvement du 
apteur au 
ours de l'a
quisition n'est pas sans 
onséquen
e sur la nature dusignal reçu, qui subit l'e�et Doppler. En supposant que l'antenne se dépla
e selon un mouvementre
tiligne uniforme de vitesse VS, et en prenant l'origine des temps par rapport à son passage auCPA (Closest Point Approa
h), i.e. le point où le 
apteur est le plus pro
he du point à imager, lespositions y de l'antenne peuvent s'exprimer en fon
tion du temps tel que y = Vst (
f. �gure 1.9).La distan
e émetteur-
ible (
f. équation 1.40) s'exprime alors en fon
tion du temps sous la forme :

R(t) =
√

R2 + (Vst)2. (1.51)

Figure 1.9 � Position de l'antenne y en fon
tion du temps t au 
ours de l'a
quisition.Le terme de phase lié à la distan
e s'é
rit sur un aller simple (
f. équation 1.40) :
φ(t) =

2π

λ

√

R2 + V 2
s t

2 ≃ 2πR

λ
+

2π

λR
V 2
s t

2 (1.52)et la fréquen
e instantanée fi(t), obtenue par dérivation temporelle, s'é
rit :
fi(t) =

1

2π

dφ

dt
=

1

λ

V 2
s t

R(t)
=

Vs

c

Vst

R(t)
fc. (1.53)35



36 Chapitre 1: L'imagerie radar RSOOr, la vitesse radiale vr s'exprime 
omme :
vr =

∂R(t)

∂t
= Vs ·

Vst

R
= Vs ·

y

R
, (1.54)

= Vs sinΦ, (1.55)et dans 
ette dire
tion, pour la fréquen
e de l'onde radar fc, le dé
alage Doppler s'é
rit :
fD =

Vs

c
sinΦfc. (1.56)L'expression de la fréquen
e instantanée obtenue à l'équation 1.53 est don
 identi�able à undé
alage Doppler (
f. �gure 1.10).

Figure 1.10 � Chirp naturel issu de la formation de voie en azimut. On identi�e 
e 
hirp à l'e�etDoppler, 
e qui permet de 
ara
tériser dans le spe
tre la lo
alisation de l'antenne.1.1.6 Dépointage d'antenne et 
entroïde DopplerEn pratique, l'antenne n'est jamais exa
tement parallèle à la traje
toire du satellite. Le fais-
eau est souvent dépointé d'un léger angle Φ, appelé angle de squint. Dans 
es 
onditions, lorsquele point P est au 
entre du lobe d'antenne, la position du point 
orrespondant sur l'antenne (lepoint C) ne 
orrespond pas au point où 
elle-
i est le plus pro
he du point P : le CPA est dépla
é(voir �gure 1.11).Ce rappro
hement ou éloignement du CPA peut se 
ara
tériser par un dé
alage des fréquen
esDoppler des signaux reçus. Au point C, on mesure une fréquen
e Doppler fDc non nulle, 
orre-spondant à un dé
alage Doppler appelé 
entroïde Doppler (voir �gure 1.12).L'expression de la fréquen
e Doppler établie à l'équation 1.53, après proje
tion sur la lignede visée, s'é
rit alors :
fDc = 2 sin Φ

Vs

c
fc. (1.57)36



1.1 Prin
ipe de la synthèse d'ouverture en imagerie radar 37

Figure 1.11 � Antenne synthétique et dépointage du fais
eau. La 
ible reste dans le lobe prin
ipalde l'antenne durant le dépla
ement du 
apteur, mais le fais
eau est dépointé d'un angle Φ, le
entre C de l'antenne synthétique ne 
orrespond plus au CPA.ave
 θ l'angle de visée et Φ l'angle de squint (�gure 1.11.b).

Figure 1.12 � (a) Évolution de la fréquen
e Doppler au 
ours de l'a
quisition dans le 
as d'undépointage nul, dit à zéro Doppler (ou 
entroïde Doppler nul). (b) Évolution de la fréquen
eDoppler au 
ours de l'a
quisition dans le 
as d'un dépointage de fais
eau d'angle Φ, le 
entroïdeDoppler est non nul.
37



38 Chapitre 1: L'imagerie radar RSO1.2 Propriétés du signal 
omplexe dans les images radarLes images radar sont 
ara
térisées par des mé
anismes de rétrodi�usion qui leurs donnentune apparen
e granuleuse très bruitée. Ce bruit, 
ommunément appelé spe
kle, ou 
hatoiementen français, rend di�
ile l'interprétation des images et l'appli
ation d'algorithmes automatiques.Certaines appli
ations requièrent alors une rédu
tion du 
hatoiement ou �ltrage pour toute ex-tra
tion d'information. Cependant, le terme �ltrage est mal adapté 
ar le 
hatoiement n'est pasun bruit. Au 
ontraire, il peut être vu 
omme une 
ara
téristique de l'intera
tion entre une ondeéle
tromagnétique et la surfa
e qu'elle é
laire.1.2.1 Modèle de 
hatoiement et 
hatoiement pleinement développéDans une image radar, l'amplitude 
omplexe z d'un pixel de 
oordonnées (x0, y0) est dé�niepar la 
onvolution du 
hamp 
omplexe c(x, y) par la réponse impulsionnelle normalisée h(x, y) duradar. Nous avons démontré au paragraphe 1.1.3 que pour une 
ible située en (xc, yc), le resultatdes �ltrages adaptés en distan
e et en azimut peut s'exprimer sous la forme :
h(x, y) = sinc

(

2π

c
Br(x− xc)

)

· sinc
(

πBaz(y − yc)

)

. (1.58)Les 
ibles élémentaires 
ontenues dans une 
ellule de résolution se 
omportent, à la ré
éptiondu 
hamp émis par l'antenne, 
omme une antenne en émission : 
'est le 
on
ept de l'antenne-sol(
f. �gure 1.13).

Figure 1.13 � Con
ept de l'antenne-sol : à la ré
eption de l'onde émise par l'antenne du systèmeRS0, les 
ibles élémentaires à la surfa
e du sol se 
omportent 
omme une antenne en émission.La réponse en un pixel de 
oordonnées (x0, y0) peut don
 s'exprimer en fon
tion de la réponsede l'antenne-sol, 
'est à dire du 
hatoiement c(x, y), et de la réponse impulsionnelle du radar
h(x, y). À une 
onstante près dépendant de l'équation radar, nous pouvons don
 é
rire :

z(x0, y0) = c(x, y) ∗ h(x, y). (1.59)En 
onsidérant un nombre �ni de di�useurs élémentaires à la surfa
e du sol, situés 
ha
un àune position (xn, yn), 
ette équation peut s'é
rire sous la forme dis
rète :
c(x, y) =

∑

n

cnδ(x− xn, y − yn), (1.60)
z(x0, y0) =

∑

n

cn(xn, yn)h(x0 − xn, y0 − yn), (1.61)38



1.2 Propriétés du signal 
omplexe dans les images radar 39Plus 
ommunément, on désigne la 
ontribution zn du di�useur n du pixel par un termed'amplitude an et un terme de phase ϕn. La réponse 
omplexe du pixel 
onsidéré s'exprime alorsen fon
tion d'un terme d'amplitude A et de phase ϕ :
z = Aejϕ =

N
∑

n=1

ane
jϕn . (1.62)Le 
hamp z peut être représenté par une 
onstru
tion de Fresnel dans le plan 
omplexe,résultant de l'addition de N ve
teurs ou phaseurs équivalents aux 
ontributions des N ré�e
teursélémentaires présents dans la 
ellule de résolution (�gure 1.14). Dans le 
as du 
hatoiement, z estun ve
teur aléatoire si l'agen
ement spatial des di�useurs et leurs propriétés ele
tromagnétiquesfont que an et φn sont eux-mêmes aléatoires.

Figure 1.14 � Mar
he aléatoire des réponses 
omplexes des di�useurs à l'origine du 
hatoiement.La réponse 
omplexe d'une 
ellule de résolution est la sommation des amplitudes 
omplexes de
haque di�useur élémentaire.Conditions de GoodmanLes propriétés statistiques d'une surfa
e au sol 
omposée de ré�e
teurs élémentaires dépen-dent des propriétés statistiques de 
es 
ibles élémentaires. La modélisation statistique du 
ha-toiement dans le 
as de surfa
es homogènes passe par la véri�
ation de 
ertaines hypothèses, diteshypothèses de Goodman de 
hatoiement pleinement développé [Goodman (2006)℄. Une zone despe
kle est dite pleinement développée si 
haque pixel de la zone est dé
orrélé de ses voisins, etsi les hypothèses suivantes sont véri�ées :1. le nombre N de di�useurs par 
ellule de résolution est su�samment élévé ;2. l'amplitude et la phase d'un di�useur est dé
orrélée de 
elles des autres di�useurs ;3. l'amplitude et la phase d'un unique di�useur sont indépendantes entre elles ;4. les phases φn sont uniformément distribuées entre [−π;π].En pratique, le premier 
ritère est véri�é 
ar la résolution spatiale est bien plus grande quela longueur d'onde λ, et par
e qu'il y a plusieurs objets dans la 
ellule de résolution. Le se
ond
ritère se véri�e en faisant une simpli�
ation de l'intera
tion onde-matière et en négligeant les39



40 Chapitre 1: L'imagerie radar RSOintera
tions entre les di�useurs. Le troisième 
ritère se justi�e par l'hypothèse d'une stru
turationaléatoire du milieu di�usant, toujours véri�é pour des surfa
es naturelles et même arti�
ielles.La surfa
e est 
onsidérée 
omme rugueuse par rapport à la longueur d'onde λ, 
e qui peuts'exprimer par le 
ritère de Rayleigh, dé�nit par σh ≫ λ
8cosθ , ave
 σh é
art-type de l'altitude deséléments di�useurs de surfa
e et θ l'angle d'in
iden
e.Ainsi pour ERS, une surfa
e est 
onsidérée 
omme rugueuse au sens du 
ritère de Rayleighsi σh ≫ 7, 6 mm. Pour TerraSAR-X, une surfa
e est rugueuse si σh ≫ 5 mm.Dans le 
as d'un nombre de di�useurs N faible ou d'une surfa
e non homogène, le 
hatoiementn'est pas pleinement développé, et dans le 
as limite N = 1, il devient déterministe.

40



1.3 Géométrie en interférométrie radar di�érentielle 411.3 Géométrie en interférométrie radar di�érentielleLa phase ϕ d'une image radar seule 
ontient une information qui n'est pas exploitable di-re
tement. En revan
he, l'interférométrie radar utilise la phase 
ar son prin
ipe repose sur l'ex-ploitation d'un ou plusieurs 
ouples d'images a
quises sur une même zone. En interférométriemonopasse, deux antennes a
quièrent une image sur une même s
ène simultanément. En in-terférométrie multi-passes, les deux images sont a
quises à des dates di�érentes. Cette se
tionprésente les bases de l'interférométrie radar di�érentielle et ses limitations géométriques.1.3.1 La phase interférométriqueLa phase ϕpixel d'un pixel est 
omposée de deux termes, la phase propre ϕpropre, issue dela sommation 
ohérente de toutes les réponses élémentaires dans la 
ellule de résolution et laphase ϕdist, due à un déphasage 
ausé par le trajet R de l'onde au 
ours de sa propagation. En
onsidérant que l'onde se propage dans le vide et ne subit pas de perturbation atmosphérique,la phase ϕpixel se modélise simplement par :
ϕpixel = ϕpropre + ϕdist = ϕpropre +

4π

λ
R. (1.63)En faisant l'hypothèse que la phase propre d'un pixel reste identique entre deux a
quisitions,la phase interférométrique φ, égale à la di�éren
e de phase des deux pixels, est alors proportion-nelle à la di�éren
e de trajets R1 et R2 :

φ = ∆ϕ = ϕpixel1 − ϕpixel2 = −4π

λ
(R2 −R1) = −4π

λ
∆R, (1.64)

R étant 
al
ulé au 
entre du pixel.Il est important de souligner que la phase interférométrique n'est 
onnue qu'à modulo 2πprès.Par des 
onsidérations purement géométriques, on peut montrer que la phase interférométriquedépend de la 
on�guration orbitale des satellites, qui peut être 
ara
térisée par la longueur dubras d'é
artement des deux antennes. Ce prin
ipe a été démontré par l'expérien
e de ThomasYoung réalisée en 1803. Après avoir observé des franges dans l'ombre d'une 
arte à jouer é
lairéepar le Soleil, Young proposa d'utiliser une sour
e de lumière blan
he S mono
hromatique pouré
lairer un é
ran, et d'interposer entre la sour
e et l'é
ran une plaque per
ée de 2 fentes. Les fentesse 
omportent 
omme des sour
es se
ondaires S1 et S2 (�gure 1.15). Il observa alors sur l'é
randes franges alternativement sombres et 
laires : les ondes issues de S1 et S2 interférèrent entreelles, illustrant ainsi le prin
ipe de l'interférométrie, plus fa
ile à observer en lumière 
ohérente.De plus, il observa que la distan
e qui sépare les franges dépend à la fois de l'é
artement dessour
es se
ondaires et de la distan
e les séparant de l'é
ran. Le radar est lui aussi un systèmed'ondes 
ohérentes. En interférométrie radar, la distan
e d'é
artement entre les antennes est unparamètre 
lé, agissant sur l'observation des franges 
ontenues dans l'interférogramme. Cettedistan
e est la ligne de base interférométrique B.1.3.1.1 Phase orbitale ou de terre plateEn hypothèse de terre plate, 
onsidérons la 
on�guration orbitale entre un satellite maître Met un satellite es
lave S, présentée �gure 1.16. Les satellites sont é
artés d'une distan
e dsat. Parsou
is de simpli�
ation, les deux satellites sont supposés être à la même altitude. Considérons41



42 Chapitre 1: L'imagerie radar RSO

Figure 1.15 � L'expérien
e historique des fentes d'Young : après avoir observé des franges dansl'ombre d'une 
arte à jouer illuminée par le Soleil, Young propose de mettre en pla
e une sour
emono
hromatique illuminant une plaque perçée de deux fentes, qui se 
omportant 
omme deuxsour
es se
ondaires, interférent entre elles. La distan
e séparant les franges dépend à la fois del'é
artement des sour
es et de la distan
e les séparant de l'é
ran.

Figure 1.16 � Géométrie d'a
quisition de deux satellites en 
on�guration interférométrique(hypothèse de terre plate). Le satellite maître M et le satellite es
lave S visent deux points ausol P et P', respe
tivement sous les angles d'in
iden
e θM et θ′M et θS et θ′S. Dm représente ladi�éren
e de mar
he entre les trajets (MP ) et (SP ) tandis que D′
m représente la di�éren
e demar
he entre les trajets (MP ′) et (SP ′). On montre que la double di�éren
e de mar
he entreles points P et P' peut s'exprimer en fon
tion de la base perpendi
ulaire B⊥, 
orrespondant aubras d'é
artement entre les deux satellites.deux 
ibles au sol P et P', situées à la même altitude mais à des positions di�érentes. L'altitudedes points P et P' est nommée l'altitude de référen
e.Le point P est vu par le satellite M sous un angle d'in
iden
e θM et par le satellite S sousun angle d'in
iden
e θS . Pour 
e point, les satellites M et S sont séparés d'une ligne de baseperpendi
ulaire B⊥, telle que :

B⊥ = dsat cos θM . (1.65)De plus, la di�éren
e de mar
he Dm entre les trajets (MP ) et (SP ) vaut :
Dm = dsat sin θM . (1.66)42



1.3 Géométrie en interférométrie radar di�érentielle 43Le point P' est vu par le satellite M sous un angle d'in
iden
e θ′M = θM + δθM et par lesatellite S sous un angle d'in
iden
e θ′S . Les satellites M et S sont dans 
ette 
on�gurationséparés d'une ligne de base perpendi
ulaire B′
⊥. On en déduit alors pour 
e point les mêmesrelations que 
elles obtenues pour le point P (équations 1.65 et 1.66) :

B′
⊥ = dsat cos θ

′
M , (1.67)et

D′
m = dsat sin θ

′
M , (1.68)ave
 D′

m représentant la di�éren
e de mar
he entre les trajets (MP ′) et (SP ′).La double di�éren
e de mar
he aller retour δDm entre les points P et P' vaut don
 :
2(D′

m −Dm) = 2dsat(sin θ
′
M − sin θM ) (1.69)

= 2dsat(sin(θM + δθM )− sin θM ) (1.70)
≃ 2dsat cos θM sin δθM (1.71)
= 2B⊥ sin δθM ≃ 2B⊥δθM (1.72)La di�éren
e de mar
he δDm entre les points P et P' est don
 fon
tion de la base per-pendi
ulaire B⊥, 
orrespondant au bras d'é
artement entre les deux satellites. En 
onsidérantl'approximation selon laquelle l'angle δθM est faible devant θM , on peut é
rire :

d =
δr

tan θM
et d = RδθM , (1.73)soit :

δθM =
δr

R tan θM
. (1.74)En reprenant le résultat de l'équation 1.72, on en déduit alors la di�éren
e de phase inter-férométrique entre P et P' qui s'exprime sous la forme :

φorb =
2π

λ
· 2B⊥δr

R tan θM
,

φorb =
4π

λ
· B⊥δr

R tan θM
. (1.75)Ainsi, par de simples 
onsidérations géométriques, on retrouve la formule de [Prati et al. (1994)℄.Prenons à présent une 
ellule de résolution, dont les extrémités sont représentées par lespoints P et P'. En 
onsidérant que la distan
e entre les satellites dsat reste 
onstante, on noteque la base perpendi
ulaire B⊥ ne dépend que de l'angle d'in
iden
e lo
al. Si le bras d'é
artement

B⊥ est tel que la phase φorb varie d'une quantité égale à 2π dans une 
ellule de résolution detaille δr = c
2Br

(
f. �gure 1.17), on peut é
rire :
φorb = 2π =

4π

λ

B⊥,crit · c
2BrR tan θM

. (1.76)Ce
i revient à dire que dans 
es 
onditions, la di�éren
e de mar
he aller-retour entre les deuxbords de l'antenne-sol (entre P et P') est égale à λ, soit un déphasage de 2π (
f. � 1.1.1.2). La dis-tan
e B⊥,crit est don
 égale au lobe prin
ipal de 
ette antenne. Sous l'hypothèse de 
hatoiement,pour tout B⊥ > B⊥,crit, tout se passe 
omme si on obtient un tirage de 
hatoiement indépendant.Ainsi, on montre que le bras d'é
artement entre les satellites peut varier jusqu'à B⊥,crit, limite43
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Figure 1.17 � Variation de la phase interférométrique dans une 
ellule de résolution, dans le 
asoù le bras d'é
artement des satellites est égal à la base 
ritique B⊥,crit.après laquelle la 
omposante orbitale de la phase interférométrique φ est repliée sur elle-mêmeet n'est plus exploitable à des �ns interférométriques (un raisonnement identique peut être tenupour la 
omposante topographique de la phase interférométrique, (
f. équation 1.83). D'aprèsl'équation 1.76, la valeur limite du bras d'é
artement vaut don
 :
B⊥,crit = λ(Br/c)R tan θM . (1.77)Pour les satellites ERS, la ligne de base perpendi
ulaire 
ritique atteint environ 1,1 km. PourTSX, elle vaut environ 5,5 km (pour θM = 39◦, 
f. tableau 1.2).

θM
◦ B⊥ (m), ERS B⊥ (m), TSX10 440 120325 669 182920 908 248422 1008 275723.62 1091 298424 1111 303926 1217 332930 1441 394040 2094 572750 2974 8133Table 1.2 � Base perpendi
ulaire 
ritique pour ERS et TSX, en fon
tion de l'angle d'in
iden
edu fais
eau.La ligne de base perpendi
ulaire 
ritique dépend également de la pente topographique duterrain. Considérons un rayon in
ident arrivant sur une surfa
e in
linée d'un angle α, 
orrespon-dant à la pente topographique selon la dire
tion de 
e rayon in
ident. Dans 
es 
onditions, l'angled'in
iden
e lo
al θloc vaut θinc,α=0 − α, ave
 θinc,α=0 l'angle d'in
iden
e sur un sol plat utilisédans l'équation 1.77. Un simple 
hangement de repère permet d'établir l'expression de la ligne44
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ulaire 
ritique B⊥,crit pour sol non plat 3 :
B⊥,crit = λR(Br/c) tan(θM − α). (1.78)Analyse qualitative de la phase orbitaleConsidérons deux rayons in
idents, émis par un satellite M et par un satellite S, le premierarrivant au sol selon un angle θM , l'é
art angulaire entre les deux rayons valant δθ (
f. �gure 1.16).D'après l'équation 1.72, la di�éren
e de mar
he entre deux points séparés d'une distan
e au sol

δx est fon
tion de 
et é
art angulaire δθ. Ainsi, plus δθ augmente, plus la distan
e δx augmente.Deux 
as de �gures se présentent alors.D'une part, si 
ette variation de distan
e δx est très inférieure à la longueur d'onde λ (del'ordre du 
entième de pixel 4), 
e dé
alage de géométrie va entraîner un dé
alage progressif de laphase (�gure 1.18), se traduisant par plusieurs dizaines voire 
entaines de 
y
les dans une imageentière. On nomme 
e type de franges d'interféren
es les franges obitales.Comme l'illustre la �gure 1.18, la géométrie de l'image es
lave di�ère de 
elle de l'imagemaître le long de la fau
hée. L'é
hantillonnage au sol est en e�et di�érent pour l'image es
lave,du fait de la variation de distan
e δx : ses 
ases distan
es ne sont pas stri
tement superposables à
elles de l'image maître. Si un dé
alage d'une fra
tion 1
n pixel entraîne une di�éren
e de mar
healler-retour égale à λ, alors une frange orbitale apparait. Ainsi, un même point au sol seralo
alisé dans deux 
ases distan
es di�érentes lorsque n franges sont observées (
f. le point Q dela �gure 1.18). Un re
alage des images maître et es
lave est don
 né
essaire au bout d'un grandnombre de pixels.D'autre part, si la variation d'angle d'in
iden
e δθ entre les deux a
quisitions entraîne unevariation de distan
e au sol trop grande (de l'ordre de quelques dixièmes de pixels), alors on ne sepla
e plus dans un 
ontexte interférométrique, mais plut�t stéréos
opique, relevant du domainede la radargrammétrie.Dans un interférogramme RSO, 
es franges sont parallèles à la dire
tion du vol du satellite,dans la mesure où les deux a
quisitions ont été e�e
tuées selon des tra
es stri
tement parallèles.Elles peuvent être modélisées et supprimées en 
onnaissant les traje
toires orbitales de satellites.Pour le satellite ERS, les orbites a�nées sont 
al
ulées par le Department of Earth Observationand Spa
e Systems (DEOS) de l'université de Delft [S
harroo et Visser (1998)℄. La pré
isionde 
es orbites est de l'ordre de 10 
m. Pour le satellite TerraSAR-X, le DLR propose di�érentsniveaux de pré
ision des orbites, allant jusqu'à atteindre 10 
m pour les orbites en mode �s
ien
e�[Montenbru
k et al. (2006); Wermuth et al.; Yoon et al. (2009)℄.1.3.1.2 Phase topographiqueConsidérons à présent deux 
ibles P et P� ayant la même distan
e radiale R, mais situées àdes altitudes di�érentes, tel que ∆z = hP − hP ′′ (
f. �gure 1.16). Ces deux points étant situésà la même distan
e du satellite M , leurs phases orbitales sont identiques. En soustrayant laphase orbitale φorb à la phase interférométrique des points P et P�, on peut en déduire la phasetopographique φtopo :

φtopo = ∆φP −∆φP ′′ (1.79)3. Voilà pourquoi le tableau 1.2 des bases orthogonales 
ritiques in
luait des valeurs d'in
iden
e a prioriirréalistes.4. Une 
ase distan
e ERS mesure environ 170λ, une 
ase distan
e TSX environ 60λ (en mode stripmap). 45
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Figure 1.18 � Dé
alage progressif de la géométrie d'une image es
lave par rapport à une imagemaître le long de la fau
hée. Cette di�éren
e de géométrie entraîne un dé
alage progressif de laphase sur plusieurs 
y
les le long de la fau
hée, se manifestant par des franges d'interféren
esdites �franges orbitales�. P est à l'origine, dans l'image maître et l'image es
lave. Q est dans lahuitième 
ase distan
e de l'image maître, dans la neuvième pour l'image es
lave. (S
héma adaptéde [Massonnet et Souyris (2008)℄).En supposant que la variation δθ de l'angle de vue est faible, nous avons :
d =

∆z

sin θ
, (1.80)et en utilisant l'équation 1.73, on en déduit que :

δr =
∆z

cos θ
, (1.81)d'où :

φtopo =
4π

λ

B⊥

R tan θ

∆z

cos θ
,

=
4π

λ

B⊥

R sin θ
∆z. (1.82)La phase topographique φtopo dépend don
 de la base perpendi
ulaire B⊥, de la longueur d'onde

λ, de la distan
e radiale R et de la di�éren
e d'altitude ∆z.Altitude d'ambiguïtéL'altitude d'ambiguïté est dé�nie par l'altitude pour laquelle la phase topographique φtopo fait untour 
omplet, soit φtopo = 2π. La phase est repliée et on ne peut alors rien déduire d'elle (il s'agitd'un problème analogue à 
elui de la phase orbitale pour B⊥ = B⊥,crit). Ainsi, de l'équation 1.82,on en déduit l'expression de l'altitude d'ambiguïté ha :
ha = |λR sin θ

2B⊥
|. (1.83)L'altitude d'ambiguïté est don
 inversement proportionnelle à la base perpendi
ulaire. Ainsi,plus l'altitude ha est petite, plus la phase interférométrique tourne vite.46
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onsidérations purement géométriques (
f. � 1.3.1.1), nous avons démontré quela phase interférométrique dé�nie par l'équation 1.64 peut don
 s'exprimer en fon
tion d'une
omposante orbitale φorb, dépendant de la 
on�guration des satellites, et d'une 
omposantedépendant de la topographie, φtopo, telle que :
φ = φgeom = φorb + φtopo, (1.84)

=
4π

λ

B⊥δr

R tan θ
+

4π

λ

B⊥∆z

R sin θ
. (1.85)Les 
onditions limites pour lesquelles la phase interférométrique se replie sur elle-même sont :

(B⊥ = B⊥,crit ,∆z = 0) (1.86)
(δr = 0 ,∆z = ha)

47



48 Chapitre 1: L'imagerie radar RSO1.3.2 Limites de l'interférométrie radarEn interférométrie radar, les images doivent être a
quises dans des 
onditions quasi-identiquespour permettre l'exploitation des interférogrammes. L'hypothèse émise au paragraphe 1.3.1 selonlaquelle la phase propre d'un pixel reste identique n'est valable théoriquement que si les 
apteursmaîtres et es
laves sont 
onfondus. En réalité, 
ette hypothèse n'est plus valable, la phase pro-pre dépend du 
hatoiement. En e�et, la légère di�éren
e de point de vue entraîne une �gure de
hatoiement di�érente d'une image à l'autre. Pour des images a
quises par des radar RSO satelli-taires, 
es di�éren
es de point de vue peuvent se modéliser dans les deux dimensions de l'image.En distan
e, elles sont modélisées par les di�éren
es d'angles d'in
iden
e, liées à l'é
artementdes satellites, représenté par la ligne de base perpendi
ulaire. En azimut, les di�éren
es de pointde vue ont pour origine les di�éren
es d'angles de squint propre à 
haque a
quisition. De plus,si les di�éren
es de point de vue sont trop importantes entre deux images, de telle sorte que ladi�éren
e de mar
he en bord d'antenne ex
ède une longueur d'onde, les �gures de 
hatoiementdes images ne sont plus 
orrélées.1.3.2.1 Limitations dans l'axe distan
eNous avons démontré au paragraphe 1.3.1.1, sur des bases géométriques, que lorsque quele bras d'é
artement des satellites atteint la valeur de la ligne de base perpendi
ulaire 
ritique
B⊥,crit, la phase interférométrique se replie sur elle-même en tournant de 2π dans une 
ellulede résolution. L'augmentation progressive de la di�éren
e d'angles d'in
iden
es entre deux a
-quisitions provoquera une variation progressive du 
hatoiement observé, jusqu'à 
e que les 
ha-toiements ne soient plus 
orrélés entre eux, lorsque la base 
ritique est atteinte. On nomme 
ephénomène le �dé
alage du nombre d'onde�.Dé
alage du nombre d'onde en interférométrie radarConsidérons une 
ellule de résolution radar, 
onstituée d'un nombre N (N véri�ant les 
on-ditions de Goodman) de ré�e
teurs élémentaires, positionnés en (x, y) sur un sol plat (voir�gure 1.19), à la distan
e d(x, y) du bord de la 
ellule de résolution P . La 
ellule de résolutiona pour dimensions au sol xD dans l'axe distan
e et yA dans l'axe azimut.Pour 
ette 
ellule de résolution, observée selon un angle d'in
iden
e θ à la longueur d'onde
λ, le 
hatoiement s'é
rit :

z(θ) =

∫ yA

0

[∫ xD

0
c(x, y)ejϕ(x,y)ej2π

d(x,y) sin θ

λ dx

]

dy, (1.87)ave
 ϕ(x, y) le déphasage observé au point (x, y) situé à la distan
e d(x, y) du bord de la 
ellulede résolution (
f. �gure 1.19). Le terme de phase ϕdist propre au trajet de l'onde entre le bord dela 
ellule de résolution et l'antenne de ré
eption n'est pas pris en 
ompte dans 
ette expression.Considérons alors 
ette 
ellule de résolution illuminée lors d'une se
onde a
quisition, observée
ette fois selon un angle d'in
iden
e θ′ à une longueur d'onde λ′, le 
hatoiement s'é
rit :
z(θ′) =

∫ yA

0

[∫ xD

0
c(x, y)ejϕ(x,y)ej2π

d(x,y) sin θ′
λ′ dx

]

dy, (1.88)le 
hatoiement ainsi obtenu di�ère de 
elui obtenu lors de la première a
quisition sous l'angled'in
iden
e θ.48
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Figure 1.19 � Cellule de résolution radar. Les re�e
teurs élémentaires sont positionnés en (x, y).La di�éren
e de mar
he entre le bord de la 
ellule de résolution et la position d(x, y) se note
δ(x, y) et entraîne un déphasage en 
e point ϕ(x, y).Pour que le 
hatoiement de 
ette 
ellule de résolution soit identique dans les deux 
as de�gure, il faut que la phase propre ϕpropre soit la même, soit :

ej2π
d(x,y) sin θ

λ = ej2π
d(x,y) sin θ′

λ′ ,

sin θ

λ
=

sin θ′

λ′
. (1.89)Ce résultat est important : en e�et, en 
onsidérant un autre point de vue, 
'est à dire enregardant 
es deux 
ibles ave
 un angle d'in
iden
e θ′ légérement di�érent de θ, on peut obtenirla même �gure de 
hatoiement, i.e. le même signal en amplitude et phase, en faisant bien entendul'hypothèse qu'il est possible que le radar puisse utiliser une longueur d'onde di�érente λ′ (
f.�gure 1.20). Ce prin
ipe a été exploité lors des missions d'�interférométrie 
roisée� des satellitesERS-2 et ENVISAT en 2007 [Guarnieri et Prati (2000); Santoro et al. (2007)℄. Les deux satellitesopérant sur une longueur d'onde légérement di�érente, des interférogrammes faisant intervenirune image issue de 
haque satellite ont pu être générés, en jouant sur les angles d'in
iden
e ausol.En posant λ′ = λ + δλ et θ′ = θ + δθ, un développement limité au premier ordre permetd'é
rire :

sin(θ′)

λ′
=

sin(θ) + δθ cos θ

λ+ δλ
=

sin(θ)

λ

1 + δθ cos θ
sin θ

1 + δλ
λ

. (1.90)On en déduit alors la relation qui relie l'é
art angulaire δθ et la variation de longueur d'onde
δλ :

δλ

λ
=

δθ cos θ

sin θ
. (1.91)Le signal émis par le radar est un signal à bande étroite modulé en fréquen
e autour d'unefréquen
e 
entrale porteuse, fc, de bande passante Br = c/∆λ, ∆λ étant la plage des longueursd'ondes émises par le 
hirp, qui 
ouvrent l'intervalle [λ− ∆λ

2 ;λ+ ∆λ
2

].Reprenons le résultat de l'équation 1.91 : pour une même surfa
e au sol, lorsque le signalradar est émis au 
ours d'une se
onde a
quisition sous un angle d'in
iden
e θ′ = θ + δθ, tel que
λ2 = λ1 + δλ. Le 
hatoiement 
orrespondant à une longueur d'onde λ2 sera identique à 
elui dela première a
quisition pour une longueur d'onde λ1. 49
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Figure 1.20 � Dé
alage de longueur d'onde pour deux in
iden
es di�érentes. Deux 
ibles vuessous des angles θ et θ′ donnent la même �gure de 
hatoiement en dé
alant les signaux reçus d'unefra
tion de longueur d'onde (équation 1.89).Équivalen
e fréquentielleLa variation de longueur d'onde δλ sur la plage de longueurs d'onde ∆λ de l'impulsion 
hirpémise par le radar est équivalente à une variation de fréquen
e δf de l'onde émise sur la bandepassante du radar Br autour de la fréquen
e porteuse f.Ainsi, en reprenant la relation qui relie l'é
art angulaire δθ et la variation de longueur d'onde
δλ obtenue à l'équation 1.91, on en déduit l'expression équivalente dans le domaine �fréquentielsol�,

δf =
fδθ cos θ

sin θ
, (1.92)

=
fcB⊥

R tan θ
. (1.93)Une �fréquen
e sol� n'est en réalité qu'une proje
tion de la fréquen
e de l'onde sur le sol.Ainsi, on observe un dé
alage de 
ette fréquen
e en faisant varier l'angle d'in
iden
e. Cependant,
e 
on
ept de �fréquen
e sol� n'est que pure 
onsidération géométrique.Dans le spe
tre image, 
e
i va se traduire par un �dé
alage� du 
ontenu spe
tral de l'image 1dépla
é d'une quantité δf dans le spe
tre de l'image 2 (
f. �gure 1.21). Le spe
tre étant borné,
e dé
alage va réduire la partie utile dans laquelle on peut identi�er des fréquen
es 
ommunes.On peut alors a�rmer que pour une di�éren
e d'angle d'in
iden
e δθ entre deux a
quisitions, ilexiste un dé
alage dans le domaine fréquentiel équivalent au dé
alage de longueur d'onde observédans le domaine temporel, 
omme l'a démontré Gatelli dans [Gatelli et al. (1994)℄.En 
onsidérant le 
as où la di�éren
e d'angles d'in
iden
e entraîne une variation de longueurd'onde maximale, soit que le 
ontenu spe
tral de l'image 1 s'est dé
alé d'une quantité δf égaleà la largeur de la bande passante Br, i.e. δλmax

λ = Br

fc
, on peut é
rire :

δfmax =
fcδθmax cos θ

sin θ
, (1.94)

δfmax =
fcB⊥,crit

R tan θ
. (1.95)50
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onséquent, lorsque le dé
alage angulaire δθ devient trop important et entraîne que lesfréquen
es du spe
tre image se sont dépla
ées entre l'image 1 et l'image 2 d'un δf égal à la largeurde la bande passante Br, 
es fréquen
es ne peuvent plus être mises en 
orrespondan
e : les signauxne sont plus 
orrélés. On peut ainsi dé�nir la 
ohéren
e γrange, 
'est-à-dire la 
orrélation entre lesdeux images 
omplexes a
quises en 
onditions interférométriques, 
omme étant proportionnelleau rapport de la partie 
ommune des spe
tres sur la largeur de la bande passante :
γrange =

δfmax − |δf |
δfmax

. (1.96)Les dé
alages δf et δfmax étant respe
tivement proportionnels à la base perpendi
ulaire B⊥(équation 1.93) et à la base perpendi
ulaire 
ritique B⊥,crit (équation 1.95), on en déduit :
γrange =

B⊥,crit − |B⊥|
B⊥,crit

,

= 1− |B⊥|
B⊥,crit

. (1.97)
Figure 1.21 � Dé
alages de longueur d'onde et équivalen
e fréquentielle. Dans le spe
tre utile(
entré autour de fc entre les fréquen
es fc − Br/2 et fc − Br/2), le 
hatoiement est identiquepour les deux 
apteurs si l'on 
hoisit la fréquen
e f pour le 
apteur S1 et la fréquen
e f + δfpour le 
apteur S2.Conséquen
e : le bruit interférométriqueNous avons démontré que les 
onditions d'a
quisition géométriques di�érentes entre deuximages sont équivalentes dans le domaine fréquentiel de l'image à un dé
alage de spe
tre. Unepartie de fréquen
es de la première image ne se retrouve pas dans la se
onde image, 
es fréquen
esétant rempla
ées par d'autres.Considérons deux spe
tres d'images ayant une bande passante B, 
ontenant une partie 
om-mune B −∆B et une partie ∆B où leur 
ontenu fréquentiel ne peut pas être mis en 
orrespon-dan
e (�gure 1.22). La multipli
ation 
omplexe des deux images, intervenant lors du 
al
ul del'interférogramme, est équivalente à la 
onvolution des deux spe
tres. Lors de 
ette opération de
onvolution, les 
ontributions des fréquen
es non 
ommunes se propagent sur l'ensemble du 
on-tenu spe
tral du produit 
onjugué. Ces 
omposantes ne peuvent alors plus être séparées du restedu signal. Plus la partie spe
trale 
ommune des deux images diminue, plus la 
orrélation entre 
esdeux images diminue. On parle alors de bruit au sens interférométrique. On peut ainsi dé�nir unrapport signal à bruit, rapport de la partie 
ommune B−∆B sur la partie de non-
orrespondan
edes fréquen
es ∆B, tel que :

RSB =
B −∆B

∆B
. (1.98)51



52 Chapitre 1: L'imagerie radar RSOCependant, [S
hwabis
h et Geudtner (2002)℄ montrent qu'il est possible d'éviter l'étalementdes fréquen
es non 
ommunes sur le spe
tre de l'interférogramme en �ltrant les spe
tres desimages maître et es
lave avant de 
al
uler le produit 
onjugué, de manière à ne 
onserver queles fréquen
es 
ommunes dans 
haque spe
tre. La 
ohéren
e interférométrique est alors moinsbruitée, mais la rédu
tion de la bande des spe
tres maître et es
lave entraîne une perte derésolution dans l'interférogramme.

Figure 1.22 � Spe
tres d'une image de référen
e (image maître) et d'une image es
lave ayantune bande passante B, 
ontenant une partie des fréquen
es non 
ommunes ∆B dans leur bandepassante. La 
onvolution de 
es spe
tres entraîne un étalemenent des fréquen
es non 
ommunessur l'ensemble du spe
tre de l'interferogramme (s
héma adapté de [Hanssen (2001)℄).1.3.2.2 Limitations dans l'axe azimutLes limitations dans l'axe azimut peuvent se 
on
evoir ave
 le même type de raisonnementque 
elui utilisé pour l'axe distan
e. En e�et, si on 
onsidère la 
ellule de résolution (�gure 1.19)dans la dire
tion azimutale, on obtiendra la même �gure de 
hatoiement si l'angle dépointage Φest le même pour 
haque a
quisition.De plus, en utilisant l'appro
he de Huyghens point à point (
f. � 1.1.1.2), si le dépointageest tel qu'il se traduit par une di�éren
e de λ entre les di�éren
es de trajet entre 
haque bordd'antenne, 
'est-à-dire,
d (D(PB)−D(PA))− d

(

D(PB′)−D(PA′)
)

= λ, (1.99)alors on se situe au premier zéro de l'antenne synthétique, au
un signal n'est perçu, et dans 
es
onditions, la 
ohéren
e entre les deux signaux est de fait nulle. Par dé�nition de la résolution del'antenne synthétique de longueur Ls (
f. équation 1.10), 
ette di�éren
e est atteinte lorsque lesdeux antennes sont dé
alées d'une valeur égale à deux fois la taille du lobe d'antenne à -3,92 dB.Ainsi, si les antennes synthétiques sont dé
alées de plus de Ls, il n'y a pas de re
ouvrement entreantennes, la 
ohéren
e est nulle (
f. �gure 1.23).Le dé
alage des antennes synthétiques, et don
 la variation de l'angle de dépointage dufais
eau en azimut, est proportionnel à la variation de fréquen
e instantanée reçue au niveau del'antenne, 
ara
térisée par la fréquen
e du 
entroïde Doppler (
f. équation 1.57). Pour un dé
alagedes antennes synthétiques maximal, 
'est-à-dire lorsque les antennes ne se re
ouvrent pas, lavariation maximale en fréquen
e est égale à la bande passante en azimut Ba (
f. équation 1.43).Ainsi, en adoptant le même formalisme que 
elui utilisé pré
édemment pour l'axe distan
e,la 
ohéren
e γazimut peut être reliée au re
ouvrement des antennes synthétiques, et don
 aure
ouvrement des spe
tres dans la dire
tion azimut, tel que :52
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Figure 1.23 � A
quisition par deux 
apteurs ayant un angle de squint di�érent (Φ et Φ′).L'antenne-sol émet le signal rétrodi�usé au point P situé au sol. Les deux antennes synthétiques
AB et A′B′ 
orrespondantes aux deux a
quisitions ont une partie 
ommune. Lorsque le dé
alageaugmente de sorte que les deux antennes ne se re
ouvrent plus, la 
ohéren
e est nulle.

γazimut =
fDc,max − |fDc|

fDc,max

=
Ba − |fDc|

Ba
.

= 1− |fDc|
Ba

. (1.100)BilanNous avons développé dans 
ette se
tion les limites de l'interférométrie radar dans les deuxdire
tions, distan
e et azimut.Nous avons également dé�ni la 
ohéren
e au sens du re
ouvrement des fréquen
es dans lesspe
tres des images, selon les équations 1.97 et 1.100. De 
e modèle simpli�é, nous en dé-duisons une expression de la 
ohéren
e γ, en fon
tion des paramètres géométriques limitantl'interférométrie. Ainsi, la 
ohéren
e γ, dé�nie sur [0; 1], s'é
rit :
γ = γrange · γazimut =

(

1− |B⊥|
B⊥,crit

)

·
(

1− |fDc|
Ba

)

. (1.101)Ce formalisme sera repris au 
hapitre 2 (
f. équation 4.2), dé
rit au paragraphe 2.2.1.
53



54 Chapitre 1: L'imagerie radar RSO1.4 Propriétés spe
trales du signal radarL'analyse des spe
tres des images radar apporte des informations sur le sur-é
hantillonnagedes données, sur le dé
alage du 
entroïde Doppler, et sur les fenêtres de pondération appliquéeslors de la synthèse sur le signal dans les dire
tions distan
e et azimut. En revan
he, il n'y a pasde dé
alage visible selon l'axe distan
e, puisque le dé
alage fréquentiel équivalent (
f. � 1.3.2.1) apour e�et de réduire la bande 
ommune du spe
tre mais n'a pas d'e�et sur le retour en bande debase du signal radar. Les spe
tres des satellites ERS et TSX présentés à la �gure 1.24 illustrentles di�éren
es de 
on
eption de 
apteur et de 
hoix faits dans le traitement du signal. Une analyseplus en profondeur des spe
tres et des fon
tions de pondération est développée dans les se
tionssuivantes.

Figure 1.24 � (À gau
he) Spe
tre d'une image SLC ERS (5 janvier 1998, voir annexe E). Lespe
tre est dé
alé en azimut d'une quantité fDc = 182 Hz (ave
 fech = FRI = 1680 Hz). (Àdroite) Spe
tre d'une image SLC TSX (09 septembre 2009, 
f. annexe E). Le spe
tre est dé
alé enazimut d'une quantité fDc = 70 Hz (ave
 fech = FRI = 3815 Hz). Le suré
hantillonnage est bienvisible dans 
ha
un des spe
tres (bandes noires), tandis que l'e�et des fenêtres de pondérationspe
trale se distingue plus di�
ilement par une légère diminution de l'énergie du spe
tre, plusimportante au 
entre que sur les bords.1.4.1 Fon
tions d'apodisation spe
tralesA�n de respe
ter les 
onditions d'é
hantillonage du théorème de Shannon-Nyquist, la bandepassante du signal radar s(t) est restreinte à une bande B plus petite que la fréquen
e d'é
han-tillonnage fs. Dans le domaine de Fourier, la bande passante d'un signal à bande passante in�nie
S(f) est restreinte à une bande passante B �nie telle que

S′(f) = S(f) ·Π
(

f

B

)

, (1.102)ave
 Π la fon
tion fenêtre re
tangulaire
Π

(

f

B

)

=

{

1 si |f | ≤ B
2

0 sinon.
(1.103)54



1.4 Propriétés spe
trales du signal radar 55Le signal s′(t), dont la transformée de Fourier à bande limitée vaut S′(f), peut être 
al
ulé en
onvoluant le signal s(t) à la transformée de Fourier inverse de la fon
tion fenêtre re
tangulaire
Π,

s′(t) = s(t) ∗B · sinc(Bt), (1.104)où ∗ est l'opérateur de 
onvolution. La variation brutale aux bords de la fenêtre fréquentiellere
tangulaire Π provoque des e�ets de bords. Dans le domaine temporel, on observe les lobesse
ondaires de la fon
tion sinc.En pratique, on 
her
he à réduire l'importan
e des lobes se
ondaires de la fon
tion sinc,a�n d'atténuer l'étalement du signal asso
ié à une 
ellule de résolution sur ses voisins. Ceslobes se
ondaires peuvent être réduits en employant une fenêtre de pondération spe
trale où lesvariations aux bords de la fenêtre sont plus dou
es que 
elles de la fenêtre re
tangulaire Π :
'est le prin
ipe de l'apodisation. Une fenêtre 
ouramment utilisée en traitement du signal pourrépondre à 
e type de problème est la fon
tion de Hanning,
HHanning(f) =

{

0, 5 + 0, 5 cos 2πf
B si |f | ≤ B

2
0 sinon,

(1.105)qui est une fon
tion 
ontinue.[Curlander et M
Donough (1991)℄ proposent une fenêtre de pondération plus adaptée auxsignaux radar à synthèse d'ouverture,
H(f) =

{

0, 56 + 0, 44 cos 2πf
B si |f | ≤ B

2
0 sinon.

(1.106)qui est très pro
he de la fenêtre de Hamming,
H(f) =

{

0, 54 + 0, 46 cos 2πf
B si |f | ≤ B

2
0 sinon,

(1.107)Ces deux fenêtres présentent une légère dis
ontinuité en −B
2 et B

2 .De nombreuses fenêtres de pondération peuvent être appliquées, en fon
tion de l'impor-tan
e des lobes se
ondaires du sinus 
ardinal. Néanmoins, l'expression générale d'une fenêtre depondération spe
trale peut être donnée par la relation
H(f) =

{

1+β
2 + 1−β

2 cos 2πf
B si |f | ≤ B

2
0 sinon. (1.108)La paramètre β est dé�ni 
omme étant le niveau du piédestal du 
osinus en −B

2 et B
2 , 
'est-à-dire la �mar
he� entre la valeur nulle et la valeur de la fenêtre d'apodisation prise en 
es deuxvaleurs. En e�et, pour |f | = B

2 , H(f) = β (pour la fenêtre de Hanning, on a β = 0). L'appli
ationd'une fenêtre de pondération n'est pas sans 
onséquen
e sur les performan
es d'un sytème radar,nottamment en terme de résolution. Cet e�et sera analysé au paragraphe 1.4.2.1.4.2 Réponse impulsionnelle des fon
tions d'apodisation spe
tralesUne famille de fon
tions d'apodisation résulte de la 
omposition d'une fenêtre re
tangulaireet d'une fenêtre modulée par un 
osinus : 
e sont les 
osinus sur piédestal. Le 
as le plus générals'é
rit :
H(f) =

{

A+B cos(2πf) si |f | ≤ 0, 5
0 sinon,

(1.109)55



56 Chapitre 1: L'imagerie radar RSOLa réponse impusionnelle h1 d'une fenêtre re
tangulaire H1 dé�nie sur un support fréquentielsur [−0, 5; 0, 5] est un sinus 
ardinal, s'é
rivant :
h1(t) =

sin(πt)

πt
. (1.110)La forme analytique de la réponse impusionnelle h2 d'un 
osinus s'étalant sur un domainespe
tral borné entre [−0, 5; 0, 5] peut s'é
rire sous la forme d'une ar
he de 
osinus (
f. tableau 1.3) :

h2(t) =
π2t2

π2 − π2t2
· sin(πt)

πt
. (1.111)Le spe
tre de h2 prend des valeurs négatives, 
e qui peut entraîner un déphasage de π dans ledomaine image. A�n d'avoir une fenêtre de pondération réelle et positive ou non nulle, on ajouteun terme 
onstant, 
e qui donne :

h3(t) =
1

2
· (h1 + h2)(t) =

1

2
·
(

sin(πt)

πt
+

π2t2

π2 − π2t2
· sin(πt)

πt

)

, (1.112)et h3(t) ∈ [0; 1].La transformée de Fourier H3(f) de 
ette réponse impulsionnelle, le �
osinus ajusté�, estillustrée dans le tableau 1.3.Dans le domaine spe
tral, la fenêtre de pondération du signal est un 
osinus sur piédestal.On peut dé
omposer 
ette fenêtre 
omme étant la somme d'une fenêtre re
tangulaire (le niveaudu piédestal, donné par le paramètre β) et du 
osinus. En prenant 
omme hypothèse que H(f =
0) = 1, la fenêtre de pondération s'é
rit :

Hpond(f) = β ·H1(f) + (1− β) ·H3(f), (1.113)
hpond(t) = β · h1(t) + (1− β) · h3(t), (1.114)et nous pouvons en déduire la réponse impulsionnelle hpond(t) sous forme analytique asso
iéeà la fenêtre de pondération Hpond(f),

hpond(t) =
(1 + β)

2

sin(πt)

πt
+

(1− β)

2

π2t2

π2 − π2t2
· sin(πt)

πt
. (1.115)Nous véri�ons à l'aide de l'expression que si β = 0, nous retrouvons l'expression du 
osinusajusté. Si β = 1, nous obtenons une fenêtre re
tangulaire H1.Les propriétés de 
ette réponse impulsionnelle sont détaillées pour di�érentes valeurs de βdans le tableau 1.4. On 
onstate que plus le paramètre β diminue, plus la largeur à mi-hauteuraugmente, 
'est-à-dire que plus l'e�et de pondération est important, plus la résolution diminue.Mais il faut noter que pour β = 1, la largeur à mi-hauteur est minimale, mais le signal a desse
ondaires marqués.1.4.3 Spe
tre dans l'axe distan
eLe traitement du signal du système RSO dans l'axe distan
e utilise une impulsion moduléelinéairement en fréquen
e, le 
hirp (équation 1.27). La 
orrélation de l'impulsion émise ave
 lesignal rétrodi�usé permet de déterminer la 
ase distan
e dans laquelle se trouve la 
ible. Les lobesse
ondaires provoquent l'apparition d'images �fant�mes� autour des 
ibles. On peut réduire 
eslobes se
ondaires au moyen d'une fenêtre de pondération spe
trale (� 1.4.1).56



1.4 Propriétés spe
trales du signal radar 57Type de fenêtre H(f) h(t)

Re
tangle
H1/h1

Ar
he de 
osinus
H2/h2

Cosinus ajusté
H3/h3

Hamming
Hpond/hpond
β = 0, 08

Table 1.3 � Spe
tres H(f) et réponses impulsionnelles h(t) asso
iées. Le domaine spe
tral estborné entre [−0, 5; 0, 5], fra
tion de la bande passante Br du 
hirp. 57



58 Chapitre 1: L'imagerie radar RSO
β largeur à mi-hauteur ( 1

Br
) Position du 1er zéro0,00 2,00 2,000,08 1,82 2,000,10 1,78 2,000,12 1,72 2,000,20 1,62 1,730,30 1,52 1,470,40 1,44 1,320,50 1,37 1,220,60 1,33 1,150,80 1,26 1,061,00 1,21 1,00Table 1.4 � Propriétés de la réponse impulsionnelle hpond en fon
tion du paramètre β. Pour

β = 0,on obtient une fenêtre de type 
osinus ajusté 
orrespondant à la réponse impulsionnelle
h3(t). Pour β = 1, on retrouve une fenêtre re
tangulaire 
lassique.Comme le 
on�rment les �gures 1.26 et 1.27, la bande passante du signal est égale à la bandepassante du 
hirp Br. Pour le satellite ERS, la bande passante en distan
e vaut Br = 15, 55 MHz.La bande passante en distan
e de TerraSAR-X (ou du moins 
elle dont nous disposions) vautquant à elle Br = 100 MHz. Les spe
tres indiquent également que le signal est suré
hantillonné.En e�et, pour respe
ter les 
onditions du théorème de Shannon, la fréquen
e d'é
hantillonnage
fs, 
orrespondant à l'étendue du domaine spe
tral dans l'axe distan
e, est 
hoisie de telle sorteque fs > Br. Pour ERS, la fréquen
e d'é
hantillonage fs vaut fs = 18, 96 MHz. Elle est égale à
fs = 109, 8 MHz pour TSX.Cas d'ERSLa fenêtre de pondération 
ouramment utilisée en distan
e pour les satellites ERS est la fenêtredé
rite par l'équation 1.108, ave
 la valeur du paramètre β égale à 0, 5 [Solaas et Laur (1993)℄.Ainsi, la fon
tion de pondération appliquée sur le spe
tre du signal dans l'axe distan
e (enrange, les fréquen
es sont notées fr) vaut

H(fr) =

[

0, 75 + 0, 25 cos
2πfr
Br

]

· Π
(

fr
Br

)

. (1.116)Cas de TSXLa fenêtre de pondération utilisée en distan
e pour le satellite TSX est également une fenêtre deHamming. Dans la littérature [Breit et al. (2008)℄, on trouve une valeur de hauteur du piédestal
β égale à 0,2. Cette valeur peut être également retrouvée par l'analyse des métadonnées image[Fritz (2007)℄.Ainsi, la fon
tion de pondération appliquée sur le spe
tre du signal dans l'axe distan
e vaut

H(fr) =

[

0, 60 + 0, 40 cos
2πfr
Br

]

· Π
(

fr
Br

)

. (1.117)Determination expérimentale des fenêtres de pondérationLes valeurs du paramètre β données dans la littérature peuvent être retrouvées expérimentale-ment, en analysant les spe
tres des images, aussi bien dans la dire
tion distan
e que dans la58
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Figure 1.25 � Fon
tions de 
oût χ(β) 
al
ulées par moindres 
arrés (équation 1.118). À gau
he,les paramètres β des fenêtres de pondération en distan
e et en azimut, pour un spe
tre SLCERS. Dans l'axe distan
e, le paramètre β̂ est égal à 0,5. Le 
oût χ(β̂) asso
ié à 
e paramètrevaut 5, 1 · 10−3. Dans l'axe azimut, le paramètre β̂ est égal à 0,57. Le 
oût χ(β̂) asso
ié à 
eparamètre vaut 1, 3 · 10−3. À droite, les paramètres β des fenêtres de pondération en distan
e eten azimut, pour un spe
tre SLC TSX. Dans l'axe distan
e, le paramètre β̂ est égal à 0,17. Le
oût χ(β̂) asso
ié à 
e paramètre vaut 8, 1 · 10−4. Dans l'axe azimut, le paramètre β̂ est égal à0,21. Le 
oût χ(β̂) asso
ié à 
e paramètre vaut 1, 2 · 10−4.dire
tion azimutale. Pour 
e faire, nous proposons une méthode d'estimation du paramètre β dela fenêtre de pondération, par moindres 
arrés. Au préalable, 
ette méthode requiert de 
onnaîtreles valeurs de la bande passante et de la fréquen
e d'é
hantillonnage du signal dans la dire
tion
onsidérée. Connaissant la forme théorique de la fenêtre de pondération, dépendant du paramètre
β, nous re
her
hons la valeur de β optimale notée β̂, tel que 
ette valeur minimise la fon
tion de
oût χβ, dé�nie par :

χ(β) =
1

n

n
∑

i=1

(|S(fi)| −Hβ(fi))
2 , (1.118)ave
 n le nombre d'é
hantillons du spe
tre dans la dire
tion 
onsidérée, S(f) le spe
tre radardéterminé par transformée de Fourier d'une portion de l'image de taille n×n, etHβ(f) la fon
tionde pondération spe
trale dépendant de β.La valeur de β̂ retenue est don
 
elle pour laquelle :

β = argmin χ(β), (1.119)ave
 β ∈ [0; 1] .Les fon
tions de 
oût χ(β) 
al
ulées pour les spe
tres des satellites ERS et TSX dans ladire
tion distan
e sont représentées �gure 1.25.Dans le 
as d'ERS, on retrouve expérimentalement exa
tement la valeur de β̂ donnée dans lalittérature. Pour TSX, on trouve une valeur de β̂ légèrement inférieure à la valeur théorique. Ce
ipeut s'expliquer par le fait que, d'une part, les fenêtres de pondération de TSX peuvent varierselon le mode d'a
quisition (Stripmap, S
anSAR, Spotlight) et l'angle d'in
iden
e du fais
eau.Les spe
tres et les fon
tions de pondération estimées par la méthode pré
édemment dé
ritesont representés �gure 1.26 et �gure 1.27. 59
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Figure 1.26 � Amplitude du spe
tre sur l'axe distan
e d'une image ERS (05 janvier 1998, voirannexe E) moyenné sur 1024 lignes. L'étendue du domaine spe
tral est égale à la fréquen
ed'é
hantillonage en distan
e, soit fs = 18, 96 MHz. La bande passante du signal vaut Br =
15, 55 MHz. Le spe
tre est pondéré par une fenêtre de �Hamming� (éq. 1.116), ave
 
ommeparamètre β̂ = 0, 50.1.4.4 Spe
tre dans l'axe azimutPour 
haque ligne distan
e, une impulsion est émise. Après que le satellite se soit dépla
é surson orbite, une autre impulsion est émise. Une ligne en distan
e est don
 a
quise en même tempsqu'un pixel en azimut sur une ligne azimut. Ainsi, l'é
helle de temps en distan
e est souventnommée é
helle de �temps 
ourt�, le terme de �temps long� étant alors réservé pour l'azimut,
e qui est également illustré par l'ordre de grandeur des fréquen
es d'é
hantillonage des signauxdans les deux dire
tions.Cas d'ERSLa fréquen
e d'é
hantillonage en azimut, ou fréquen
e de répétition de l'impulsion (FRI), vaut
fs,azimut = FRI ≈ 1680 Hz. Selon ses spé
i�
ations, l'instrument est 
apable d'é
hantillonerle signal en azimut à une fréquen
e 
omprise entre 1640 et 1720 Hz. A l'instar du spe
tre dansla dire
tion distan
e, le signal est légèrement sur-é
hantilloné en azimut, la bande traitée Baen azimut (
f. équation 1.43), 
orrespondant à la plage d'ex
ursion des fréquen
es mesurées au
ours de l'illumination d'une 
ible radar, est de fait plus petite que la fréquen
e de répétitionde l'impulsion. Une valeur 
ourante de la bande passante en azimut utilisée sur ERS est Ba ≈
1378 Hz.La �gure 1.28 présente l'amplitude d'un spe
tre d'une image ERS SLC moyenné sur 4096lignes azimut. Comme pour le spe
tre dans la dire
tion distan
e, une fenêtre de pondérationest appliquée au spe
tre en azimut, a�n de réduire les lobes se
ondaires dans le domaine image.La fenêtre de pondération appliquée au spe
tre en azimut ERS est 
onstituée d'une fenêtre de60
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Figure 1.27 � Amplitude du spe
tre sur l'axe distan
e d'une image TSX (09 septembre2008, voir annexe E) moyennée sur 4096 lignes. L'étendue du domaine spe
tral est égale à lafréquen
e d'é
hantillonage en distan
e, soit fs = 109, 8 MHz. La bande passante du signal vaut
Br = 100 MHz. Le spe
tre est pondéré par une fenêtre de �Hamming� (éq. 1.117), ave
 
ommeparamètre β̂ = 0, 17.Hamming de paramètre β = 0, 5 et d'un sinus 
ardinal, issu d'une pondération sur le diagrammed'antenne [Geudtner (1995)℄, dépendant d'un paramètre de pondération, fDop ≃ 1505 Hz. Leterme en sinus 
ardinal est élevé au 
arré, la diagramme d'antenne étant pondéré en émission eten ré
eption.
H(fa − fDc) =

[

0, 75 + 0, 25 cos
2π(fa − fDc)

Ba

]

· sinc2
(

π · fa − fDc

fDop

)

·Π
(

fa − fDc

Ba

)

, (1.120)où fDc est la fréquen
e du 
entroïde Doppler, 
orrespondant à un dé
alage du spe
tre azimut parrapport à la fréquen
e Doppler nulle (
f. � 1.1.6). Comme l'indique la �gure 1.28, le spe
tre estdé
alé de 182 Hz. La fenêtre de pondération déterminée expérimentalement par la même méthodeque pour le spe
tre distan
e, i.e. au sens des moindres 
arrés, donne la valeur du paramètre
β = 0, 57, soit une valeur supérieure à 
elle fournie dans la littérature. Ce
i peut s'expliquerpar une in
ertitude sur le terme fDop de pondération physique de l'antenne, paramètre relatif àl'instrument et qui n'est pas disponible dans les métadonnées. La fon
tion de 
oût χbeta 
al
uléepour 
e spe
tre dans la dire
tion azimut est représentée �gure 1.25.Cas de TSXPour le satellite TerraSAR-X, la fréquen
e de répétition de l'impulsion FRI utilisée vaut
fs,azimut = FRI ≈ 3815 Hz. La bande passante traitée vaut quant à elle Ba ≈ 2765 Hz.La �gure 1.29 présente l'amplitude d'un spe
tre TSX moyenné sur 4096 lignes azimut. Lafenêtre de pondération de TSX n'est 
onstituée que d'une fenêtre de Hamming. Celle-
i est61
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Figure 1.28 � Amplitude du spe
tre d'une image ERS sur l'axe azimut (05 janvier 1998, voirannexe E) moyennée sur 4096 lignes. L'étendue du domaine spe
tral est égale à la fréquen
ed'é
hantillonage en azimut, la fréquen
e de répétition de l'impulsion, soit FRI ≈ 1680 Hz.La bande passante du signal vaut Ba = 1378 Hz. Le spe
tre est pondéré par une fenêtre de�Hamming� (
f. équation 1.120), ave
 
omme paramètre β̂ = 0, 57. Du fait de la pondérationd'antenne en sinc2, la �mar
he� de la fenêtre de pondération est réduite d'un fa
teur 0, 53, etvaut alors 0, 30. Le spe
tre présenté i
i est dé
alé, 
e
i dû à un dépointage de fais
eau en azimut.La fréquen
e du 
entroïde Doppler vaut fDc = 182 Hz.habituellement 
hoisie ave
 un paramètre β identique à 
elui utilisé pour la fenêtre de pondérationdans l'axe distan
e. Le spe
tre est légèrement dé
alé, 
orrespondant à une fréquen
e du 
entroïdeDoppler environ égale à 70 Hz, 
e qui est très faible à l'é
helle de la bande passante en azimut. La�gure 1.29 présente également la fenêtre de pondération déterminée par la méthode des moindres
arrés, pour la fon
tion de 
oût χβ (
f. �gure 1.25). La valeur de β̂ trouvée est légèrementinférieure à la valeur usuelle donnée dans les métadonnées TSX (β = 0, 2). L'aspe
t bruité duspe
tre dans les valeurs de fréquen
es 
entrales peut expliquer 
e résultat, qui reste néanmoins
ohérent et pro
he de la forme du spe
tre des données.1.5 BilanDans 
e 
hapitre, nous avons présenté les 
on
epts fondamentaux de l'imagerie radar à syn-thèse d'ouverture, en proposant un formalisme identique pour les deux dire
tions de l'image soustrois volets di�érents, à la fois pour le traitement du signal lors de la synthèse d'ouverture, pourla géométrie d'a
quisition et les limites de l'interférométrie, et pour la modélisation de fenêtresd'apodisation appliquées sur les spe
tres des images. Nous avons ainsi pu dégager les origines dessour
es de perturbation de la 
ohéren
e interférométrique relatives à la géométrie d'a
quisitionet au traitements appliqués sur une image RSO. Ces sour
es de dé
orrélation seront reprises dansune modélisation plus 
omplète de la 
ohéren
e interférométrique, proposée au 
hapitre suivant.62
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Figure 1.29 � Amplitude du spe
tre sur l'axe azimut d'une image TSX (09 septembre 2008,voir annexe E) moyennée sur 4096 lignes. L'étendue du domaine spe
tral est égale à la fréquen
ed'é
hantillonage en azimut, la Fréquen
e de Répétition de l'Impulsion, soit FRI ≈ 3815 Hz.La bande passante du signal vaut Ba = 2765 Hz. Le spe
tre est pondéré par une fenêtre de�Hamming� (éq. 1.108), ave
 
omme paramètre β̂ = 0, 21. La fréquen
e du 
entroïde Dopplervaut i
i fDc ≈ 70 Hz.
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65
Chapitre 2Modélisation de la 
ohéren
einterférométrique2.1 La 
ohéren
e interférométrique2.1.1 Dé�nitionEn s'appuyant sur le modèle gaussien 
ir
ulaire 
omplexe [Bamler et Just (1993); Lee et al.(1994)℄ appliqué à deux signaux radar di�érents z1 et z2, on montre que la probabilité 
onjointeest également gaussienne 
ir
ulaire et suit la loi de densité de probabilité suivante :

pdf(z1, z2) = pdf(Z) =
1

π2det(CZ)
exp(−Zt∗C−1

Z Z), (2.1)où Z est le ve
teur 
omplexe ( z1
z2

), Zt∗ le 
onjugué du transposé de Z et CZ la matri
ede 
ovarian
e de Z dé�nie par
CZ =

(

E
{

|z1|2
}

E {z1z∗2}
E {z∗1z2} E

{

|z2|2
}

)

, (2.2)où E {.} est l'espéran
e mathématique.Les termes diagonaux de 
ette matri
e 
orrespondent aux intensités moyennes alors que lestermes non diagonaux fournissent la 
orrélation 
omplexe entre les deux signaux.La 
ohéren
e 
omplexe normalisée de deux variables z1 et z2 aléatoires gaussiennes 
omplexes
ir
ulaires à moyenne nulle est dé�ne par
ρ =

E {z1 · z∗2}
√

E {|z1|2}E {|z2|2}
= γejφ0 , (2.3)ave
 γ = |ρ| dé�nie 
omme la 
ohéren
e ou en
ore le 
oe�
ient de 
orrélation entre les deuxsignaux gaussiens et φ0 = arg(ρ) est la di�éren
e de phase moyenne entre z1 et z2, 
'est-à-direla phase interférométrique, dans le 
as où le 
hatoiement est identique, soit quand γ = 1. La
ohéren
e de deux pixels de deux images RSO 
omplexes est 
omprise entre 0 et 1.2.1.2 Estimation de la 
ohéren
eSelon l'équation 2.3, une valeur de 
ohéren
e peut être asso
iée à 
haque pixel de l'interféro-gramme. Idéalement, l'espéran
e mathématique est 
al
ulée en utilisant une suite d'observations65



66 Chapitre 2: Modélisation de la 
ohéren
e interférométriquepour 
haque pixel, 
'est-à-dire plusieurs interférogrammes monopasses a
quis dans les mêmes
onditions géométriques. La moyenne 
al
ulée sur l'ensemble des observations obtenues à dif-férents instants permettrait de déterminer les valeurs de 
ohéren
e attendues de l'équation 2.3.Lors d'une a
quisition RSO, 
e 
as de �gure est impossible puisque 
haque pixel n'est observéqu'une fois. En faisant l'hypothèse que les réalisations du 
hatoiement c(x, y) observé suivent unpro
essus sto
hastique ergodique, il est possible d'intervertir les moyennes d'ensemble 
al
uléessur plusieurs observations à di�érents instants ave
 les moyennes 
al
ulées sur un voisinage ho-mogène autour du pixel d'interêt. Cette hypothèse permet d'obtenir l'estimateur au sens dumaximum de vraisemblan
e de la 
ohéren
e γ sur un voisinage de L pixels 1 
entré autour dupixel 
onsidéré [Seymour et Cumming (1994); Touzi et al. (1999)℄,
γ̂ =

|
L
∑

n=1

z1(n)z
∗
2(n)|

√

√

√

√

L
∑

n=1

z1(n)z
∗
1(n)

L
∑

n=1

z2(n)z
∗
2(n)

, L ≥ 2. (2.4)Dans 
ette équation et dans les pro
hains développements, nous utilisons le terme de 
o-héren
e empirique γ̂, qui est en réalité l'estimateur de 
ohéren
e dé�ni à l'équation 2.4.Si la phase d'origine géométrique φgeom (équation 1.85), somme du terme de phase systéma-tique φorb et du terme de phase d'origine topographique φtopo, varie de façon trop importanteà l'intérieur de la fenêtre d'estimation de la 
ohéren
e, l'hypothèse de stationnarité n'est plusvalable [Touzi et al. (1999)℄. Les 
ellules de résolution adja
entes dans l'interférogramme aurontune valeur de phase dépendant de la géométrie d'a
quisition et du relief du terrain.L'estimation de la 
ohéren
e peut être améliorée en 
ompensant la 
ontribution de phased'origine géométrique, a�n de supprimer la sour
e de non-stationnarité du signal. La 
ohéren
epeut alors être estimée selon la formule :
γ̂ =

|
L
∑

n=1

z1(n)z
∗
2(n) exp {−jφgeom} |

√

√

√

√

L
∑

n=1

z1(n)z
∗
1(n)

L
∑

n=1

z2(n)z
∗
2(n)

, L ≥ 2. (2.5)
2.1.3 Loi statistique de la 
ohéren
e empiriqueDans le 
as multivues,[Touzi et Lopes (1996)℄ donnent une expression analytique de la loi dedistribution de la 
ohéren
e empirique d = γ̂ qui s'exprime en fon
tion de la 
ohéren
e théorique
D = γ et du nombre L de vues indépendantes, pour un pro
essus gaussien 
omplexe (z1, z2) :

p(d;D,L) = 2(L− 1)(1 −D2)Ld(1− d2)L−2 · 2F1(L,L; 1; d
2D2), (2.6)où 2F1 est une fon
tion hypergéométrique généralisée.La �gure 2.1 montre l'in�uen
e des paramètres D et L sur la loi de distribution de la 
ohéren
eempirique (équation 2.6).L'équation 2.6 suppose l'indépendan
e des pixels. En pratique, le nombre L de vues in-dépendantes est plus petit que le nombre de pixels N 
ompris dans la fenêtre d'estimation de1. Ou L vues. Si L ≥ 2, on parle d'estimation multivues.66
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Figure 2.1 � (À gau
he) Loi de distribution de la 
ohéren
e empirique d pour un nombre L devues indépendantes �xé (L = 4) et pour di�érentes valeurs de 
ohéren
e théorique D. (À droite)Loi de distribution de la 
ohéren
e empirique d pour une 
ohéren
e théorique D �xée D = 0, 5et pour di�érentes valeurs du nombre L de vues indépendantes.la 
ohéren
e. Ce
i est dû au fait que le signal est suré
hantillonné (voir � 1.4). Pour une im-age SLC, les fa
teurs de suré
hantillonnage peuvent être déterminés en 
al
ulant les rapportsentre la fréquen
e d'é
hantillonnage et la bande passante du système. Dans l'axe distan
e, 
efa
teur est égal au rapport de la fréquen
e d'é
hantillonnage sur la bande passante du 
hirp,soit pour une image ERS ηrange = 18, 96/15, 55 = 1, 219. Dans l'axe azimut, il est égal aurapport entre la fréquen
e de répétition de l'impulsion (FRI) et la bande traitée en azimut,soit ηazimut = 1679/1340 = 1, 254. Dans le 
as de TSX 2, ηrange = 109, 9/100 = 1, 099 et
ηazimut = 3815/2765 = 1, 38.Le fa
teur de suré
hantillonnage total η peut être déterminé par le rapport entre l'aire totaledu spe
tre et l'aire de la zone utile du spe
tre (
f. �gure 2.2), tel que :

η =
fs.FRI

Ba · Br
. (2.7)Pour ERS et TSX, 
e rapport vaut respe
tivement :

ηERS = 1, 219 · 1, 254 = 1, 528 ≈ 1, 5,

ηTSX = 1, 099 · 1, 38 = 1, 517 ≈ 1, 5. (2.8)En première approximation, pour les satellites ERS et TSX, le nombre L de vues indépen-dantes peut être lié au nombre N de pixels utilisés dans la fenêtre d'estimation de la 
ohéren
epar la relation suivante :
N = η · L ≈ 1, 5 L. (2.9)2. Les valeurs indiquées i
i peuvent varier en fon
tion du mode image (stripmap, spotlight) et du fais
eauutilisé lors de l'a
quisition. 67
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Figure 2.2 � S
hématisation du spe
tre d'une image radar. La zone grisée représente la partieutile du spe
tre, le reste du spe
tre étant 
omposé de zéros (équivalent à un sur-é
hantillonage parbourrage de zéros). Le rapport η de l'aire totale du spe
tre sur l'aire du spe
tre utile déterminele fa
teur de sur-é
hantillonnage d'un pixel.D d (L=3) d (L=9) d (L=32)1 1 1 10,8 0,828 0,806 0,8010,5 0,648 0,539 0,5090,3 0,574 0,395 0,3240 0,533 0,300 0,157Table 2.1 � Estimateur de 
ohéren
e d, pour di�érentes valeurs de 
ohéren
e vraie D et pourdi�érents nombres de vues L.2.1.4 Estimateur de 
ohéren
e2.1.4.1 Espéran
e et varian
e de l'estimateurL'espéran
e mathématique de la 
ohéren
e empirique d est dé�nie par [Ni
olas (2008)℄ 3 :
E {d} = E {γ̂} =

(1−D2)L
√
π · Γ(L)

2Γ(L+ 1
2)

· 3F2

(

L,L,
3

2
; 1, L +

1

2
;D2

)

, (2.10)où Γ est la fon
tion Gamma et 3F2 est une fon
tion hypergéométrique généralisée.D'après le tableau 2.1, la 
ohéren
e d mesurée est sur-estimée par rapport à la 
ohéren
evraie D. Plus la 
ohéren
e est faible, plus le biais de l'estimateur est important. Ce biais diminueen augmentant le nombre L d'é
hantillons indépendants pris en 
ompte dans l'estimation de la
ohéren
e. L'estimateur est asymptotiquement non biaisé pour des valeurs de 
ohéren
e théoriqueD tendant vers 1 (
f. �gure 2.3). L'estimateur de la 
ohéren
e γ̂ (
f. équation 2.10) est don
 biaisé.La varian
e σ2
(D,L) de l'estimateur dépend également du nombre de vues L et de la 
ohéren
ethéorique D. Elle s'obtient selon la relation :

σ2
(D,L) = E

{

d2
}

− (E {d})2 , (2.11)3. Le le
teur notera la 
oquille qui s'est glissée dans la fon
tion hypergéométrique du moment d'ordre 1, donnéeà l'équation (6) dans [Touzi et al. (1999)℄.68
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 E
{

d2
} le moment d'ordre 2 de la 
ohéren
e 4.L'in�uen
e des paramètres D et L sur l'é
art-type σ(D,L) est illustrée �gure 2.3.
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Figure 2.3 � (À gau
he) Espéran
e de l'estimateur de 
ohéren
e empirique d pour di�érentesvaleurs du nombre L de vues indépendantes en fon
tion de la 
ohéren
e théorique vraie D. Le biaisest d'autant plus important que le nombre de vues et la 
ohéren
e théorique D sont faibles. (Àdroite) É
art-type de l'estimateur de 
ohéren
e empirique d pour di�érentes valeurs du nombre
L de vues indépendantes en fon
tion de la 
ohéren
e théorique vraie D.2.1.4.2 Cohéren
e et phase interférométriqueLa densité de probabilité de la phase interférométrique empirique φ̂ peut s'exprimer en fon
-tion du degré de 
ohéren
e D et du nombre de vues L 5 [Lee et al. (1994)℄ :

p(φ̂|D,L) = (1−D2)L

2π · 1
2L+1 ·2 F1

(

2, 2L;L + 3
2 ;

1−D cos(φ̂)
2

) (2.12)La densité de probabilité de la phase interférométrique empirique φ̂ pour di�érentes valeursde 
ohéren
e D et de nombre de vues L est représentée �gure 2.4. Ainsi, plus la 
ohéren
e estélevée, plus l'é
art-type de la densité de probabilité est faible. On peut ainsi a�rmer que la
ohéren
e est un indi
ateur de la qualité de la phase interférométrique. Plus la 
ohéren
e estélevée, plus le bruit de la phase interférométrique est faible.
4. Le moment d'ordre 2 peut s'exprimer sous la forme : E {

d2
}

= (1−D2)L 1
L
·3 F2

(

L, L, 2; 1, L+ 1;D2
).5. On trouve dans la littérature d'autres é
ritures de l'équation 2.12, préférant l'usage de Γ

(

3
2

)

=
√

π

2
et de

Γ
(

1
2

)

=
√
π. 69
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2.1 La 
ohéren
e interférométrique 712.1.5 Sour
es de dé
orrélation dans les images radarL'identi�
ation et la 
lassi�
ation des di�érentes sour
es de dé
orrélation dans les imagesradar, exprimées en terme de 
oe�
ients de 
orrélation, peuvent être réalisées de manière àmettre en éviden
e trois 
lasses prin
ipales de sour
es. Un premier groupe est 
elui des sour
esde dé
orrélation d'origine géométrique, dont nous avons expliqué les origines au paragraphe 1.3.2.Ces sour
es sont don
 dues à :� la dé
orrélation dans l'axe distan
e, ou dé
orrélation due à la ligne de base (γrange), 
auséepar la di�éren
e des angles d'in
iden
e entre les deux a
quisitions (� 1.3.2.1) ;� la dé
orrélation dans l'axe azimut, ou dé
orrélation du 
entroïde Doppler (γazimut), 
auséepar la di�éren
e des fréquen
es des 
entroïdes Doppler entre les deux a
quisitions (� 2.2.1.1).Ensuite, il nous semble pertinent de regrouper en un se
ond groupe les sour
es de dé
orréla-tion liées à la nature du sol ou de la 
ible observée. Celles-
i sont dues à :� la dé
orrélation thermique (γthermique), liéeau rapport signal à bruit (RSB) du système,dépendant des 
ara
téristiques du système telles que les fa
teurs de gain, les spé
i�
ités del'antenne et la surfa
e équivalente radar d'une 
ible, dépendant du 
oe�
ient de rétrodif-fusion σ0 propre à la 
ible imagée ;� la dé
orrélation temporelle du terrain (γtemporel), provoquée par les 
hangements physiquesdu terrain au 
ours du temps qui sépare deux a
quisitions, modi�ant la 
on�guration desré�e
teurs à la surfa
e ;� la dé
orrélation volumique (γvol), 
ausée par la pénétration de l'onde radar dans un milieudi�usant.En�n, une troisième 
lasse de sour
es peut être attribuée à la manière dont sont traitées lesdonnées, de façon plus ou moins �destru
tive�. C'est dans 
e groupe que nous 
lassons la dé
or-rélation de traitement (γtraitement), variant selon les algorithmes de re
alage et d'interpolationutilisés.

71



72 Chapitre 2: Modélisation de la 
ohéren
e interférométrique2.2 Modèle de 
ohéren
e[Zebker et Villasenor (1992)℄ ont montré que dans le 
as de deux signaux reçus s1 et s2
omposés d'une partie 
ommune 
 et de bruits n1 et n2 tels que,
s1 = c+ n1, (2.13)
s2 = c+ n2,la 
orrélation de l'interférogramme issu de 
es deux signaux, 
al
ulée ave
 la formule de 
ohéren
e(2.3) peut s'é
rire telle que :

γ =
E {s1s∗2}

√

E {s1s∗1}E {s2s∗2}

=
E {cc∗ + cn∗

2 + c∗n1 + n1n
∗
2}

√

E {cc∗ + cn∗
1 + n1n∗

1}E {cc∗ + cn∗
2 + n2n∗

2}
. (2.14)En 
onsidérant que le signal 
 est 
omplétement dé
orrélé du bruit n1 et n2, et en supposantque les bruits n1 et n2, non 
orrélés, véri�ent E {n} = E {n1} = E {n2}, nous en déduisons :

γ =
E {cc∗}

E {cc∗ + nn∗} =
|c|2

|c|2 + |n|2 . (2.15)En utilisant la dé�nition du rapport signal à bruit RSB = |c|2

|n|2 , l'équation (2.15) peut s'é
riresous la forme :
γ =

RSB

RSB+ 1
=

1

1 + RSB−1 . (2.16)Dans l'hypothèse où E {n1} 6= E {n2}, la 
ohéren
e γ (équation 2.14) s'é
rit alors :
γ =

E
{

c2
}

√

E
{

c2 + n2
1

}

E
{

c2 + n2
2

}

. (2.17)En posant RSB1 =
|c2|

|c2|+|n2
1|
et RSB2 =

|c2|
|c2|+|n2

2|
, on obtient :

γ =
1

√

(1 + RSB−1
1 )(1 + RSB−1

2 )
. (2.18)Ainsi, en se basant sur l'équation (2.14), Zebker et Villasenor [Zebker et Villasenor (1992)℄ont montré que les 
oe�
ients de 
orrélation asso
iés aux sour
es de dé
orrélations dé
rites auparagraphe � 2.1.5 peuvent s'é
rire sous la forme d'un produit :

γscene = γrange · γazimut · γthermique · γtemporel · γvol · γtraitement. (2.19)Historiquement, [Li et Goldstein (1990)℄ et [Rodriguez et Martin (1992)℄ ont quanti�é 
es dif-férentes 
ontributions à la dé
orrélation à l'aide d'un modèle statistique de formation des imagesà partir de 
ibles élémentaires. Ces travaux ont été repris et améliorés dans [Zebker et Villasenor(1992)℄.Les di�érents termes de 
e produit sont dé
rits dans les se
tions suivantes.72



2.2 Modèle de 
ohéren
e 732.2.1 Modélisation des sour
es de dé
orrélation géométrique2.2.1.1 Spe
tres pondérés uniformémentCas généralDans le but de 
al
uler la diminution théorique du rapport signal à bruit due à un re
ouvrementspe
tral partiel par rapport à l'ensemble de la bande passante du signal, les gabarits des spe
tresdes images maître et es
lave peuvent être modélisés dans un premier temps par une enveloppere
tangulaire.En 
onsidérant la �gure 1.22, les spe
tres, à bande passante limitée B, ont deux bandes defréquen
es ∆B non 
ommunes et partagent une plage de fréquen
es B−∆B. Comme nous l'avonsdémontré au paragraphe � 1.3.2.1, les bandes non 
ommunes ajoutent du bruit dans l'interféro-gramme, seules les bandes 
ommunes apportent de l'information au sens interférométrique. Lerapport signal à bruit peut don
 s'é
rire sous la forme :
RSB =

B −∆B

∆B
. (2.20)En reprenant l'équation 2.16 établie au paragraphe � 2.2, la 
ohéren
e vaut alors :

γ =
1

1 +RSB−1

= 1− ∆B

B
. (2.21)Dé
orrélation géométrique dans l'axe distan
eLa dé
orrélation due à un dé
alage spe
tral équivalent dans l'axe distan
e (� 1.3.2.1) est 
ara
-térisée par la fréquen
e de franges orbitales ∆B = |∆fr| et la largeur de la bande passante enrange, Br.Ainsi, la dé
orrélation dans l'axe distan
e peut s'é
rire sous la forme :

γrange = 1− |∆fr|
Br

. (2.22)La fréquen
e de franges orbitales ∆fr étant liée linéairement à la base perpendi
ulaire B⊥ (
f.équation 1.93), et la dé
orrélation totale du signal étant atteinte lorsque ∆fr = Br, soit lorsquela base perpendi
ulaire est égale à la base perpendi
ulaire 
ritique B⊥ = B⊥,crit, 
ela revient àexprimer la dé
orrélation dans l'axe distan
e selon l'équation 1.97.Les bandes passantes du signal dans l'axe distan
e et la valeur de la ligne de base perpendi
-ulaire B⊥,crit sont disponibles pour les satellites ERS et TerraSAR-X au 
hapitre 1, regroupéesdans le tableau 1.1.Dé
orrélation géométrique dans l'axe azimutLe dé
alage spe
tral entraînant une dé
orrélation dans l'axe azimut se mesure par la di�éren
edes 
entroïdes Doppler (� 1.1.6) des deux images ∆B = |∆fDc|, 
e
i par rapport à la largeur dela bande passante traitée en azimut Ba (
f. équation 1.43).Comme nous l'avons montré au 
hapitre 1, la dé
orrélation dans l'axe azimut s'é
rit sous laforme dé�nie à l'équation 1.100. Les valeurs des bandes passantes en azimut pour les satellitesERS et TSX sont disponibles au 
hapitre 1, dans le tableau 1.1. 73



74 Chapitre 2: Modélisation de la 
ohéren
e interférométriqueDé
orrélation géométrique totaleEn se basant sur le modèle de 
ohéren
e présenté au paragraphe 2.1.5, en faisant l'hypothèse despe
tres uniformément pondérés, et en tenant 
ompte des limitations interférométriques étudiéesau paragraphe 1.3.2, la dé
orrélation géométrique totale 
ombinant la dé
orrélation dans l'axedistan
e et la dé
orrélation dans l'axe azimut peut s'é
rire :
γgeometrique = γrange · γazimut

=

(

1− |B⊥|
B⊥,crit

)

·
(

1− |∆fDc|
Ba

)

. (2.23)On retrouve ainsi la formule de [Bamler et Just (1993)℄.Sous l'hypothèse de spe
tres uniformément pondérés, la dé
orrélation géométrique dépenddon
 linéairement de la ligne de base perpendi
ulaire B⊥ (ou de la fréquen
e des franges orbitales
∆fr) dans la dire
tion distan
e et de la di�éren
e des fréquen
es 
entroïdes Doppler dans ladire
tion azimut. Cette dépendan
e linéaire est illustrée dans la �gure 2.6 pour l'axe distan
e, etdans la �gure 2.7 pour l'axe azimut. La 
ohéren
e prend une valeur nulle pour une dé
orrélationtotale, survenant lorsque |B⊥| ≥ B⊥,crit en distan
e et |∆fDc| ≥ Ba en azimut.2.2.1.2 Spe
tres à pondération non uniformeComme nous l'avons vu au paragraphe 1.4 pour ERS et TSX, les fenêtres de pondération sontappliquées sur le spe
tre de l'image dans 
es deux dire
tions pour réduire les lobes se
ondaires.Les gabarits des spe
tres dans les dire
tions distan
e et azimut sont dé
rits dans le paragraphe� 1.4, et nous avons montré que, pour ERS et TSX, le spe
tre dans l'axe distan
e est pondérépar une fenêtre de Hamming (� 1.4.3). Par exemple, pour ERS, le gabarit du spe
tre en distan
e,ave
 pour valeur du paramètre β = 0, 5 (
f. � 1.4.1), s'é
rit (formule 1.117) :

H(fr −∆fr) =

[

0, 75 + 0, 25 cos
2π(fr −∆fr)

Br

]

· Π
(

fr
Br

)

. (2.24)Dans l'axe azimut, le gabarit du spe
tre est formé par la 
ombinaison d'une fenêtre de Ham-ming et d'un sinus 
ardinal élevé au 
arré 
orrepondant au diagramme d'antenne. La quantitédu dé
alage spe
tral dans 
et axe est fon
tion du 
entroïde Doppler fDc. Le gabarit du spe
treen azimut s'é
rit (formule 1.120) :
H(fa − fDc) =

[

0, 75 + 0, 25 cos
2π(fa − fDc)

Ba

]

· sinc2
(

π · fa − fDc

fDop

)

·Π
(

fa − fDc

Ba

)

, (2.25)où fDop ≈ 1505 Hz est un fa
teur de forme lié à la bande passante en azimut, lié à l'angle dufais
eau dans le diagramme d'antenne. Les parties 
ommunes des deux spe
tres étant pondéréesde manière di�érente selon la quantité des dé
alages spe
traux dans les deux dire
tions image,la formule de dé
orrélation (éq. 2.21) ne permet plus de modéliser 
orre
tement la dé
orrélationgéométrique totale des données.Un interférogramme se 
al
ule par le produit 
onjugué 
omplexe d'une image maître et d'uneimage es
lave. Dans le domaine de Fourier, 
e
i est équivalent à la 
onvolution des spe
tresdes images maîtres et es
lave. Ainsi, la 
orrélation du produit de deux signaux radar s1 et s2(
f. équation 2.15) aux 
ontenus spe
traux dé
alés de ∆B et pondérés non uniformément peutêtre déterminée par le 
al
ul de la densité spe
trale de puissan
e de l'interférogramme pour undé
alage spe
tral donné, rapportée à la densité spe
trale de puissan
e 
al
ulée pour un dé
alage74
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Figure 2.5 � Dé
orrélation due à un dé
alage spe
tral ∆B pour des spe
tre pondérés non-uniformément, représenté i
i ave
 ∆B > 0. La dé
orrélation s'estime par le rapport de l'énergie
ommune aux deux signaux (zone grisée) par rapport à l'énergie totale 
ontenue dans le spe
tresur la bande spe
trale [−B/2 + ∆B; +B/2].nul. On détermine ainsi la quantité d'énergie 
ommune aux deux signaux, rapportée à l'energietotale 
ontenue dans le spe
tre. Ce prin
ipe est illustré dans la �gure 2.5.Pour le spe
tre en distan
e, le 
al
ul de la fon
tion d'auto
rrélation deH(fr) permet d'évaluerla 
ohéren
e théorique en fon
tion du dé
alage spe
tral, qui pour ∆fr > 0, vaut :
γrange(∆fr) =

1

Arange

Br/2
∫

−Br/2+|∆fr|

H(fr)H(fr −∆fr) dfr, (2.26)ave

Arange =

Br/2
∫

−Br/2

(H(fr))
2 dfr, (2.27)et H(fr −∆fr) le gabarit dé�ni par l'équation (2.24).De même, la 
ohéren
e théorique pour le spe
tre en azimut, fon
tion du dé
alage spe
tral

∆B, pour ∆fDc > 0, s'exprime sous la forme :
γazimut(∆fDc) =

1

Aazimut

Ba/2
∫

−Ba/2+|∆fDc|

H(fa)H(fa − fDc) dfa, (2.28)ave

Aazimut =

Ba/2
∫

−Ba/2

(H(fa))
2 dfa, (2.29)75



76 Chapitre 2: Modélisation de la 
ohéren
e interférométriqueet H(fa − fDc) le gabarit dé�ni par l'équation (2.25).D'après le théorème de Wiener-Khint
hine, la densité spe
trale de puissan
e est égale àla transformée de Fourier de la fon
tion d'auto
orrélation du signal. Ainsi, dans le 
as où lesparamètres β des fenêtres d'apodisation sont 
onnus dans les dire
tions distan
e et en azimut,les 
ohéren
es théoriques γrange et γazimut peuvent être déterminées par le 
al
ul des fon
tionsd'auto
orrélation des spe
tres, normalisées par leurs maxima. À partir des fon
tions dé�nies auxéquations 2.26 et 2.28, nous 
al
ulons la 
ohéren
e théorique en fon
tion du dé
alage spe
tralresp. en distan
e et en azimut, représentées respe
tivement à la �gure 2.6 et 2.7, ave
 pourparamètre β = 0, 5 pour ERS et β = 0, 2 pour TSX. Nous 
onstatons que la 
ohéren
e théoriqueest légèrement surestimée pour un fort re
ouvrement spe
tral, puis sous-estimée lorsque la plagede fréquen
es 
ommunes dans la bande utile se réduit. Quelle que soit la dire
tion étudiée, nousremarquons que 
es surestimations (resp. sous-estimations) pour un fort (resp. faible) re
ouvre-ment spe
tral sont plus importantes pour TSX que pour ERS.
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Figure 2.6 � In�uen
e des fenêtres de pondération sur la 
ohéren
e théorique en distan
e γrangeen fon
tion du re
ouvrement des densités spe
trales de puissan
e des images maître et es
lave. Ladi�éren
e d'angles d'in
iden
e est équivalente dans le domaine spe
tral à un dé
alage fréquentieldans l'axe distan
e égal à la fréquen
e des franges orbitales ∆fr. Le spe
tre en distan
e estpondéré par la fon
tion dé�nie à l'équation 2.24, ave
 β = 0, 5 pour ERS et β = 0, 2 pour TSX.À titre de 
omparaison, nous représentons la 
ohéren
e obtenue pour un spe
tre pondéré par unefenêtre re
tangulaire.2.2.2 Dé
orrélation temporelleUn modèle de dé
orrélation temporelle due au 
hangement d'état de surfa
e à été proposépar [Zebker et Villasenor (1992)℄ et 
ara
térisé sur des données réelles par [Ro

a (2007)℄. Cemodèle est basé sur l'in�uen
e du dépla
ement des ré�e
teurs élémentaires au sein de la 
ellulede résolution. Ces dépla
ements sont 
ara
térisés par leur é
art-type moyen, σx pour les mouve-ments horizontaux et σz pour les dépla
ements verti
aux. La dé
orrélation temporelle peut ainsis'exprimer sous la forme :
γtemporel = exp

{

−1

2

(

4π

λ

)2

·
(

σ2
x sin

2 θ + σ2
z cos

2 θ
)

}

. (2.30)76
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Figure 2.7 � In�uen
e des fenêtres de pondération sur la 
ohéren
e théorique en azimut γazimuten fon
tion du re
ouvrement des densités spe
trales de puissan
e des images maître et es
lave.La di�éren
e d'angles de visée par rapport à la perpendi
ulaire à la traje
toire du porteur estéquivalente dans le domaine spe
tral à des dé
alages du spe
tre dans l'axe azimut égaux auxfréquen
es des 
entroïdes Doppler fDc. Le spe
tre en azimut est pondéré par la fon
tion dé�nieà l'équation 2.25, ave
 β = 0, 5 pour ERS et β = 0, 2 pour TSX. À titre de 
omparaison, nousreprésentons la 
ohéren
e obtenue pour un spe
tre pondéré par une fenêtre re
tangulaire.Ces dépla
ements sont supposés indépendants entre eux. Cependant, un dépla
ement del'ensemble de la 
ellule de résolution dans une dire
tion n'entraînera pas de dé
orrélation au sensde l'équation 2.30, mais un déphasage global.Néanmoins, il est di�
ile d'estimer γtemporel à partir de l'équation 2.30. En e�et, il est di�
iled'estimer les paramètres σx et σz 
orrespondant à des mouvements au sein de la 
ellule derésolution. En e�et, 
ela né
essite de 
onnaître 
es dépla
ements en fon
tion du temps, 
e qui esttrès di�
ile à modéliser, faisant intervenir la nature de la 
ible et les perturbations extérieuresqu'elle subit 6. [Chaabane et al. (2005)℄ proposent un modèle de dé
orrélation temporelle basésur une dé
roissan
e exponentielle de la 
ohéren
e temporelle en fon
tion du temps, tel que :
γtemporel = exp

{

−β∆T 2
}

, (2.31)où ∆T représente la durée de l'intervalle de temps 
ouvert par l'interférogramme, et β est une
onstante représentative des 
ara
téristiques du terrain. Les auteurs montrent que la 
ohéren
emesurée sur des zones de végétation diminue plus vite au 
ours du temps que la 
ohéren
e mesuréesur des zones ro
heuses.Nous proposons i
i de simpli�er l'expression de la dé
orrélation temporelle donnée à l'équa-tion 2.31, en proposant une modélisation au premier ordre de la dé
orrélation temporelle, baséesur un modèle linéaire. Un tel modèle a déjà été proposé et utilisé par [Hoen et Zebker (2000)℄pour 
ara
tériser des pertes temporelles de 
ohéren
e. Nous pouvons ainsi é
rire :6. [Zebker et Villasenor (1992)℄ indique que des dépla
ements de l'ordre de 2 à 3 
m en bande C sont su�santspour dé
orréler deux signaux (soit de l'ordre de λ
2
), 
e qui en bande X se traduit par des dépla
ements de l'ordred'1 à 2 
m. La dé
orrélation temporelle est don
 plus rapide en bande X qu'en bande C. 77



78 Chapitre 2: Modélisation de la 
ohéren
e interférométrique
γtemporel = 1− ∆T

∆Tmax
, (2.32)ave
 ∆T l'é
art temporel séparant deux a
quistions et ∆Tmax un paramètre de vitesse dedé
orrélation du milieu.2.2.3 Dé
orrélation thermiqueLa 
orrélation entre deux signaux 
omplexes dé�nis selon l'équation (2.14) 
omposés d'unepartie 
ommune 
 et de bruits thermiques n1 et n2 non 
orrélés peut s'é
rire selon l'équation(2.16), tel que :

γthermique =
1

1 + RSB−1 . (2.33)Dans le 
as d'ERS-1, [Zebker et al. (1994)℄ montrent que le rapport signal à bruit du systèmevaut 11,7 dB, en se basant sur les paramètres d'émission et ré
eption du satellite. Dans 
es
onditions, la dé
orrélation γthermique est égale à 0,94.Pour un interférogramme formé par un 
ouple d'images ERS-1 et ERS-2, les satellites n'ayantpas exa
tement le même rapport signal à bruit, γthermique peut s'é
rire :
γthermique =

1
√

(1 + RSB−1
1 )(1 + RSB−1

2 )
. (2.34)Selon [Askne et al. (1996)℄, les plan
hers de bruit thermique sont respe
tivement égaux à-25 dB et -24.3 dB pour ERS-1 et ERS-2. D'après le bilan de puissan
e établi par Zebker dans[Zebker et al. (1994)℄ �xant le rapport signal à bruit d'ERS-1 égal à 11,7 dB, on en déduit quedans les mêmes 
onditions, le rapport signal à bruit d'ERS-2 vaut 11 dB.Sous 
es hypothèses, la dé
orrélation thermique γthermique (eq. 2.34) a pour valeur 0,93.[Hanssen (2001)℄ montre que la dé
orrélation thermique γthermique dépend également de lasurfa
e équivalente radar σ0. Le rapport signal à bruit peut être 
al
ulé en divisant la puissan
ereçue par le radar Pr par la puissan
e du bruit Pn. La puissan
e moyenne reçue Pr par uneantenne de taille L × l émettant une puissan
e Pt se détermine par l'équation radar, pouvants'é
rire sous la forme :

Pr =
Pt

4πR2
GAcible

Ll

4πR2
σ0, (2.35)ave
 G le gain de l'antenne, R la distan
e émetteur-
ible, et Acible l'aire de la surfa
e rétrodi�u-sante.[Curlander et M
Donough (1991)℄ ont montré que le bruit thermique Pn du système radars'é
rit

Pn = kTsysBr, (2.36)ave
 k la 
onstante de Boltzmann, Tsys la température de bruit du système en ré
eption, et Brla bande passante de l'impulsion émise, le 
hirp.Ainsi, en 
ombinant les équations 2.35 et 2.36, le rapport signal à bruit peut s'exprimeren fon
tion de σ0. La �gure 2.8 illustre 
e propos. σ0 dépend des 
ara
téristiques des 
ibles
ontenues dans une 
ellule de résolution. L'évaluation de la dé
orrélation thermique du systèmene peut don
 pas être dé
orrélée des propriétés éle
tromagnétiques de la s
ène imagée.78
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Figure 2.8 � In�uen
e du bruit thermique sur la 
ohéren
e, basé sur les paramètres d'ERSfournis par [Hanssen (2001)℄. La 
ohéren
e dépend des paramètres d'émission et ré
eption dusystème et de la surfa
e équivalente radar normalisée σ0.

79



80 Chapitre 2: Modélisation de la 
ohéren
e interférométrique2.2.4 Dé
orrélation due aux erreurs de re
alageUne simulation e�e
tuée sur une image ERS à été menée a�n de quanti�er l'impa
t d'uneerreur de re
alage sur la 
ohéren
e interférométrique. Pour 
e faire, nous avons 
al
ulé la 
o-héren
e, pour plusieurs nombres de vues L indépendantes (6, 16, 100), entre une image ERSet elle-même, ré-é
hantillonnée ave
 un biais 
onstant, équivalent à une erreur de re
alage en
olonne (
f. �gure 2.9).Compte tenu du fa
teur de suré
hantillonnage environ égal à 1, 5, le nombre de vues Lindépendantes peut être ramené en nombre de pixels sur l'image radar, soit dans 
et exemple(9, 25 et 150), en lien ave
 la �gure 2.9, à droite. La ligne verti
ale à 1,22 représente la limitemaximale théorique de dé
alage pour laquelle deux pixels RSO ne sont plus 
orrélés (
f. �2.1.3).

Figure 2.9 � (À gau
he) Cohéren
e empirique d en fon
tion de la 
ohéren
e théorique D, pourplusieurs nombres de vues L indépendantes (6, 16, 100). (À droite) Simulation de l'impa
t d'unmauvais re
alage dans l'axe distan
e sur la mesure de 
ohéren
e e�e
tuée sur une image ERS.La �gure 2.9 montre qu'une erreur de re
alage de 0,4 pixel provoque une 
hute de 
ohéren
ede l'ordre de 10%, 
e
i quelque soit le nombre de vues L envisagé. De plus, la 
ohéren
e ne variepas de façon signi�
ative quand la pré
ision du re
alage est meilleure que 0,1 
ellule de résolution,soit 1/8 de pixel en tenant 
ompte du sur-é
hantillonage. Pour 
ette pré
ision, nous obtenonsune valeur de 
ohéren
e dans l'axe distan
e égale à γrecalage,range = 0, 98. Le même résultat peutêtre trouvé dans la dire
tion azimutale. Ainsi, la 
ohéren
e totale γrecalage d'un signal re
alé àune pré
ision d'1/8 de pixel dans les deux dire
tions vaut :
γrecalage = γrecalage,range · γrecalage,azimut = 0, 982 ≈ 0, 96 (2.37)En 
onfrontant les résultats obtenus expérimentalement par simulation aux 
ourbes théoriques
al
ulées via l'estimateur de 
ohéren
e d (fon
tion de la 
ohéren
e théorique D (équation 2.10),pour un nombre de vues indépendantes L équivalentes au nombre de pixels des fenêtres de simu-lation), nous observons une forte 
orrélation entre 
es deux résultats. Le dé
alage peut être don
asso
ié à une perte de 
ohéren
e vraie D.De plus, le fait qu'une erreur de re
alage de 0,4 pixel n'a qu'un impa
t limité sur la 
ohéren
e,qui ne 
hute que de 10%, explique le fait qu'il est possible d'observer des franges orbitales dansun interférogramme même si 
elui-
i a été généré à partir d'image re
alées grossièrement au pixelprès. Pour ERS, un dé
alage d'18 de pixel 
orrespond à un dé
alage d'environ 1, 2 m d'une 
ase80



2.3 Impa
t de la 
ohéren
e sur le re
alage d'images RSO 81distan
e, soit 20λ environ. En tenant 
ompte de l'aller-retour, 
ela veut dire que l'on observe40 franges lorsque deux pixels sont dé
alés d'18 de leur taille. Ainsi, 120 franges orbitales surl'interférogramme vont indiquer un dé
alage de 0, 4 pixels, et nous observerons une perte de
ohéren
e de 10%.Ainsi, un re
alage subpixellique pré
is au 1
10 de pixel est 
ouramment 
onsidéré dans la
ommunauté des radaristes 
omme une pré
ision a

eptable pour l'exploitation des valeurs de
ohéren
e interférométrique [Curlander et M
Donough (1991)℄, permettant une in
ertitude surla 
ohéren
e de moins de 2%.Si l'on 
onsidère le 
as de �gure où une image n'est bien re
alée que dans une dire
tion(re
alage pré
is au 1

10 de pixel, moins de 2% de dé
orrélation), et que l'impré
ision dans l'autredire
tion est de l'ordre de 0, 4 pixel, la 
ohéren
e γrecalage vaut alors :
γrecalage = 0, 98 · 0, 90 ∼ 0, 88, (2.38)soit une perte de 
ohéren
e de 12%. Dans le 
as de �gure où une image est mal re
alée dans lesdeux dire
tions (impré
ision de l'ordre de 0, 4 pixel), la 
ohéren
e γrecalage vaut alors :

γrecalage = 0, 92 = 0, 81, (2.39)soit une perte de 
ohéren
e de 19%.2.3 Impa
t de la 
ohéren
e sur le re
alage d'images RSONous avons vu au paragraphe 2.2.4 que la pré
ision du re
alage est un fa
teur 
lef pourmesurer pré
isemment la 
ohéren
e. Cependant, la pré
ision du re
alage elle-même dépend dela 
ohéren
e D entre les deux images à re
aler. En e�et, [Bamler (2000)℄ montre que la pré
i-sion atteignable d'un 
orrélateur utilisant des images 
omplexes (il parle alors de �
orrélation
ohérente�) est donnée par l'é
art-type σ∆x̂ de l'erreur d'estimation ∆x̂ du dé
alage vrai ∆x :
σ∆x̂ =

√

3

2N

√
1−D2

πD
· osf3/2, (2.40)donné en fra
tion de 
ellule de résolution, ave
 D la 
ohéren
e du 
ouple interférométrique,

N le nombre d'é
hantillons dans la fenêtre d'estimation et osf le fa
teur de sure
hantillonage.[Bamler et Eineder (2005)℄ ajoutent que σ∆x̂ est la borne de Cramér-Rao pour l'estimation desdé
alages di�érentiels entre deux images, de sorte que σCR = σ∆x̂. Dans le 
adre de la 
orrélationin
ohérente (basée sur les images d'intensité ou d'amplitude), les auteurs indiquent que 2.40 doitêtre multiplié par un fa
teur √
2. L'équation 2.40 se base sur la même expression que 
elleutilisée par [Rodriguez et Martin (1992)℄ pour exprimer la borne de Cramér-Rao de l'é
art-typede la phase interférométrique. Celle-
i s'appuie sur une démonstration présente dans [Rodriguez(1991)℄, or, à 
e jour, 
et arti
le n'a jamais été publié, et la référen
e 
itée est introuvable. Pour
ette raison, nous proposons de ne pas utiliser 
ette formule dire
tement, mais de 
ara
tériser aumoyen d'une simulation les erreurs d'estimation du dé
alage ∆x entre deux images en fon
tionde la 
ohéren
e théorique D du 
ouple interférométrique.2.3.1 Simulation : prin
ipeCette se
tion présente le prin
ipe de la simulation des erreurs d'estimation du dé
alage ∆xentre deux images en fon
tion de la 
ohéren
e théorique D de leur 
ouple interférométrique. 81



82 Chapitre 2: Modélisation de la 
ohéren
e interférométriqueLa première étape de 
ette simulation est la génération d'images 
omplexes 
orrélées suivantleur degré D de 
ohéren
e théorique. Dans un premier temps, nous générons deux variables aléa-toires indépendantes 
omplexes x1 et x2, distribuées selon une loi gaussienne 
ir
ulaire 
omplexeà moyenne nulle [Goodman (2006)℄.Nous 
al
ulons ensuite, en appliquant la formule de [Deledalle et al. (2009)℄, une matri
e Ftelle que la matri
e de 
ovarian
e CZ soit égale à CZ = FF ∗ (
f. équation 2.1) :
F =

√
R

(

1 0

De−jφ
√
1−D2

)

, (2.41)ave
 φ la phase interférométrique et R la re�e
tivité de la s
ène. N'ayant pas d'image de ré�e
-tivité R, nous la simulons en faisant l'approximation que l'amplitude d'une s
ène est proportion-nelle à la ré�e
tivité [Deledalle et al. (2009)℄. Dans le but de simuler un �paysage� radar réaliste,nous prenons don
 
omme image de ré�e
tivité le module d'une image SLC sur zone de taille
1024 × 1024 pixels sur l'image 46 (orbite 14176) de la série temporelle sur Serre-Ponçon (
f.�gure 2.10).Les deux variables aléatoires 
omplexes 
orrélées z1 et z2 sont alors données par :

(

z1
z2

)

= F

(

x1
x2

)

. (2.42)

Figure 2.10 � Image de ré�e
tivité R : module de l'image SLC 46 (orbite 14176) de la sérietemporelle ERS sur Serre-Ponçon, extrait sur une zone de taille 1024 × 1024 pixels.Les spe
tres des images obtenues sont pleins et non apodisés. La se
onde étape de 
ettesimulation 
onsiste don
 à suré
hantillonner les signaux z1 et z2 et à appliquer les fenêtres depondération spe
trale en range et en azimut (
f. paragraphe 1.4.1), dans le but de modéliser 
esimages le plus �dèlement possible à la réalité des images SLC ERS-1/2.Pour 
haque degré D de 
ohéren
e, l'image SLC im2 est alors dé
alée d'un pixel en 
olonne(u) et en ligne (v) par rapport à l'image im1, la disparité entre im1 et im2 s'é
rit alors :
(u, v)12 = (1, 1). (2.43)Nous 
al
ulons alors une grille de disparité (u, v) pour 
haque 
ouple d'images 
orrélé dudegré D de 
ohéren
e, en utilisant un 
orrélateur basé sur l'amplitude des images, l'obje
tifétant de 
ara
tériser l'impa
t de la 
ohéren
e sur la pré
ision d'estimation des disparités (u, v).82



2.3 Impa
t de la 
ohéren
e sur le re
alage d'images RSO 832.3.2 Simulations : résultatsÀ l'aide de 
es simulations, nous pouvons réaliser la �gure 2.11, qui présente les disparitésmoyennes et les é
art-types des disparités mesurées en 
olonne u et en ligne v en fon
tion de la
ohéren
e théorique D. La taille de fenêtre utilisée par le 
orrélateur pour mesurer les disparitésest de 256 × 256 pixels. Dans les faibles valeurs de 
ohéren
e (resp. de 0 à 0,5), les disparitésestimées sont biaisées en moyenne et possèdent un fort é
art-type en ligne σerr (resp. de 0,45 à0,25 pixels). Les é
art-types en 
olonne sont plus réduits, allant de 0,15 à 0,10 pixels pour desvaleurs de 
ohéren
e 
omprises entre 0 et 0, 5. Pour les 
ohéren
es moyennes à fortes (de 0, 5 à1), le biais sur les disparités moyennes est de plus en plus réduit et leurs é
art-types diminuent,atteignant moins de 0, 05 pixels en 
olonne et 0, 12 pixels en ligne pour une 
ohéren
e de 0, 9.Les di�éren
es observées entre la pré
ision du 
orrélateur en ligne et en 
olonne peut s'expliquerpar les stru
tures 
ontenues dans l'image SLC (
f. �gure 2.10). En e�et, les lignes brillantes
orrespondant à la 
ompression du relief sont orientées en suivant les 
olonnes de l'image. Undé
alage en 
olonne sera don
 plus fa
ile à mesurer qu'un dé
alage en ligne, 
ar la di�éren
e de
onstraste entre les deux images dé
alées sera plus forte.À l'aide de la �gure 2.11, nous véri�ons ainsi que les é
art-types des disparités estimées sonten a

ord ave
 la formule de [Bamler (2000)℄, en n'étant pas inférieures à la borne de Cramér-Rao.
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Figure 2.11 � (À gau
he) Disparité moyenne en 
olonne et en ligne en fon
tion de la 
ohéren
ethéorique D. (À droite) É
art-types σerr des disparités mesurées en 
olonne et en ligne en fon
-tion de la 
ohéren
e théorique D. La borne de Cramér-Rao en 
orrélation 
ohérente σCR (
f.équation 2.40) et in
ohérente σCR,IC indiquent les bornes inférieures théoriques des é
arts-typesdes disparités mesurées.La �gure 2.12 présente les disparités en 
olonne u et en ligne v ainsi que l'angle θ du ve
teur
(~u,~v) en fon
tion de la 
ohéren
e D, pour un point aléatoirement 
hoisi dans la grille de disparité
(u, v). Les disparités moyennes mesurées os
illent autour de la valeur 1, la disparité vraie. Lebiais d'estimation est plus important dans les faibles valeurs de 
ohéren
e que dans les hautesvaleurs ; l'é
art-type de l'estimateur diminuant plus la 
ohéren
e augmente, l'estimateur 
onvergevers la valeur de disparité vraie. L'étude en fon
tion de la 
ohéren
e de l'orientation du ve
teur
(~u,~v), donnée par l'angle θ, montre que la dire
tion du ve
teur disparité (~u,~v) os
ille autour dela dire
tion θ = 45◦, 
orrespondant au ve
teur de disparité vraie (~u,~v)12 = (1, 1). Ces os
illationspeuvent être 
omparées à 
elles du mouvement brownien d'une parti
ule �ivre�. Cette parti
ulesuit une mar
he aléatoire, se déplaçant par petit pas dans l'une de toutes les dire
tions possibles
hoisie au hasard à 
haque étape. La 
ohéren
e joue i
i alors le r�le de guide, donnant une83



84 Chapitre 2: Modélisation de la 
ohéren
e interférométriquedire
tion privilégiée à 
ette parti
ule pour 
ontinuer sa mar
he aléatoire. Plus la 
ohéren
e estforte, plus l'indi
ation de la dire
tion privilégiée prend son importan
e, pour en�n arriver à
onverger vers le but à atteindre, qui est dans 
e 
as d'étude la disparité vraie (1, 1).
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Figure 2.12 � (À gau
he) Disparités en 
olonne u et en ligne v en fon
tion de la 
ohéren
e Dpour un point quel
onque de la grille de disparité (u, v). (À doite) Angle θ du ve
teur (~u,~v) enfon
tion de la 
ohéren
e D (la 
ohéren
e est nulle au 
entre du 
er
le, et vaut 1 en bordure dudisque).
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2.4 Bilan 852.4 BilanDans 
e 
hapitre, nous nous sommes e�or
és de dé
rire le modèle de 
ohéren
e interférométriqueet les in
ertitudes sur son estimation. Dans un premier temps, nous avons détaillé les propriétésstatistiques de l'estimateur de 
ohéren
e, par l'étude des ses deux premiers moments. Dansun se
ond temps, nous avons dé
omposé le modèle de Zebker terme à terme et expli
ité lesprin
ipales sour
es de dé
orrélation modélisables. En 
e qui 
on
erne les sour
es de dé
orréla-tion géométriques, nous avons pris en 
ompte les e�ets de sous ou sur-estimation des fenêtresd'apodisation spe
trales sur la 
ohéren
e en distan
e et en azimut. En�n, nous avons montréd'une part dans quelle mesure un mauvais re
alage in�ue sur la mesure de 
ohéren
e, et d'autrepart 
omment la 
ohéren
e vraie de la s
ène in�ue sur la pré
ision du re
alage. La 
ohéren
e etle re
alage sont don
 deux problèmes liés, la qualité de l'un dépendant de l'autre et vi
e-versa.
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86 Chapitre 2: Modélisation de la 
ohéren
e interférométrique
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87
Chapitre 3Jeux de données et 
adre de travailDans 
e 
hapitre, nous présentons les données RSO (ERS et TSX) utilisées dans l'ensembledu travail mené au 
ours de 
ette thèse, ainsi que le MNT produit dans le 
adre de 
ette thèseà partir des données TerraSAR-X.3.1 Jeux de donnéesLa 
adre d'étude de 
ette thèse est 
onstitué de deux volets, l'un portant sur des images RSOmoyenne résolution en bande C, l'autre traitant des nouvelles données haute résolution en bandeX. Nous disposons de deux jeux de données issus de 
apteurs di�érents, ERS et TerraSAR-X, tousdeux a
quis sur une même zone géographique, située dans les Alpes et 
entrée sur la région du la
de Serre-Ponçon (Hautes-Alpes) (
f. �gure 3.1). Les zones imagées pour 
haque type de 
apteursont représentées à la �gure 3.2. Les prin
ipaux paramètres 
ara
téristiques de 
es 
apteurs sontregroupés au 
hapitre 1 dans le tableau 1.1.

Figure 3.1 � Zone géographique d'a
quisition des données RSO.
87



88 Chapitre 3: Jeux de données et 
adre de travail
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Figure 3.2 � Emprises au sol des a
quisitions ERS (en rouge) et TerraSAR-X (en bleu), représen-tées sur fond de 
arte SRTM.88



3.1 Jeux de données 893.1.1 Série temporelle en bande CLa série temporelle en bande C a été a
quise par les satellites ERS-1 et ERS-2 entre avril1992 et juillet 2002 par l'Agen
e Spatiale Européenne. Elle nous a été mise à disposition parMarie-Pierre Doin, du laboratoire de Géologie de l'É
ole Normale Supérieure de Paris. Ce sontdes données brutes (ou RAW). La synthèse a été e�e
tuée ave
 le module MSP du logi
ielGAMMA, dédié à la synthèse d'images SLC. Nous disposons ainsi d'une série temporelle inter-férométrique 
onstituée de 82 images SLC sur plus de dix ans, 
ouvrant une super�
ie au sold'environ 10000 km2. Ces a
quisitions ont été réalisées sur une même orbite en passe des
en-dante, 
e qui a pour e�et que la géométrie est inversée par rapport au sol selon l'axe Est/Ouest(
f. �gure 3.3). L'angle d'in
iden
e moyen au 
entre de la s
ène est d'environ 23◦.

Figure 3.3 � A
quisition en passe des
endante et inversion de la géométrie sol selon l'axeEst/Ouest (ERS vise à droite).3.1.1.1 Cara
téristiques géométriques d'a
quisitionA�n d'évaluer le potentiel interférométrique de la série temporelle, les paramètres géométriqueslimitant la qualité des interférogrammes (
f. paragraphe 1.3.2) , i.e. la ligne de base perpendi
-ulaire et les di�éren
es des 
entroïdes Doppler, doivent être déterminés pour 
haque image.Dans un premier temps, la ligne de base perpendi
ulaire B⊥ est 
al
ulée à partir des orbitesdes satellites et des métadonnées images. Nous avons utilisé i
i les lignes de base 
al
ulées par la
haîne de traitement ROIPAC 1. Les valeurs des lignes de base perpendi
ulaires sont représentéesà la �gure 3.4, en fon
tion du temps, et 
al
ulées par rapport à la première image de la sérietemporelle. La ligne de base perpendi
ulaire pour 
haque 
ouple peut alors être déterminée par
ombinaison linéaire de deux autres lignes de base. Nous pouvons 
onstater que l'ensemble destraje
toires des satellites se situe dans un tube orbital large d'environ 2500 m, la majorité desa
quisitions étant e�e
tuées sur des orbites évoluant dans un tube large de 1500 m. La traje
toiredu satellite est don
 faiblement 
ontrainte par rapport à la ligne de base 
ritique.1. ROIPAC (Repeat Orbit Interferometry PACkage) est une 
haîne de traitement interférométrique libre dedroits d'utilisation, 
ouramment utilisée à l'ENS, et qui nous a fournit les baselines que nous avons i
i exploitées.89



90 Chapitre 3: Jeux de données et 
adre de travailDans un se
ond temps, les fréquen
es des 
entroïdes Doppler fDc 
orrespondant à un dé-pointage du fais
eau en azimut sont 
al
ulées pour 
haque image à partir du spe
tre en azimutobtenu par transformée de Fourier d'une imagette SLC extraite au 
entre de l'image. Elles sontreprésentées �gure 3.4. On observe indire
tement sur la �gure 3.4 la perte de 
ontr�le de l'anglede squint du satellite ERS-2 qui, à partir de 7 février 2000, a subit une avarie tou
hant à deuxde ses trois gyros
opes embarqués qui réduisirent ses 
apa
ités de pilotage. En dehors de 
ettepériode, les attitudes des satellites ERS-1 et ERS-2 ont été très bien 
ontr�lées et l'angle desquint pour 
haque système est resté quasi identique.
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Figure 3.4 � (À gau
he) Lignes de base perpendi
ulaire B⊥ 
al
ulées par rapport à la premièreimage de la série temporelle pour l'ensemble du jeu de données, soit 82 images ERS-1/2. (Àdroite) Fréquen
es des 
entroïdes Doppler fDc pour l'ensemble de la série temporelle 
al
ulés àpartir du spe
tre en azimut obtenu par transformée de Fourier sur une portion d'image extraiteau 
entre de l'image.3.1.1.2 Cara
téristiques interférométriquesDisposant de n images, le nombre théorique d'interférogrammes possibles ninterf que l'onpeut 
al
uler vaut :
ninterf =

(

n

2

)

=
n!

2!(n− 2)!
=

n · (n− 1)

2
, (3.1)soit pour les 82 images de 
ette série temporelle, ninterf = 3321 interférogrammes possibles.L'analyse de la répartition de 
es 
ouples interférométriques selon les trois paramètres (lignede base, di�éren
es de 
entroïde Doppler et é
art temporel séparant les deux a
quisitions) permetd'a�rmer que 
es interférogrammes forment un groupe hétérogène au niveau de leur qualité,dépendant de leurs 
onditions d'a
quisition. En e�et, la répartition des 
ouples en fon
tion deleur ligne de base perpendi
ulaire se distribue selon une gaussienne, 
entrée autour de zéro(
f. �gure 3.5). Cet histogramme permet d'évaluer rapidement la quantité de 
ouples dont laligne de base ex
ède en valeur absolue la base 
ritique (environ 1000 m) et qui ne sont pasexploitables à des �ns interférométriques (plus de 600 
ouples). La répartition des 
ouples enfon
tion des di�éren
es de 
entroïdes Doppler et quant à elle moins étalée, et peu de 
ouplesvoient 
ette di�éren
e ex
èder la valeur 
ritique égale à la bande passante en azimut Ba (environ1380 Hz). Ce
i s'explique par la qualité du pilotage du satellite en la
et et du 
ontr�le de l'anglede dépointage du fais
eau (
f. �gure 3.4).90



3.1 Jeux de données 91
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Figure 3.5 � Répartition des 
ouples interférométriques en fon
tion de leurs paramètresgéométriques, pour la série temporelle en bande C. (À gau
he) Répartition du nombre de 
ouplesd'interférogrammes en fon
tion de leur base perpendi
ulaire. (À droite) Répartition du nombrede 
ouples d'interférogrammes en fon
tion de leur di�éren
e de fréquen
e 
entroïde Doppler :elle est bimodale (un mode autour de -200 Hz et un mode autour de 200 Hz, 
orrespondants aux
ouples ERS-1/ERS-2 et ERS-2/ERS-1).La �gure 3.6 illustre quant à elle la répartition des é
arts temporels entre les images d'unmême 
ouple. Elle se distribue selon une allure de demi-gaussienne, sur sa partie positive.
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Figure 3.6 � Répartition des é
arts temporels entre les images d'un même 
ouple pour la sérietemporelle en bande C.L'ensemble de 
es informations relatives à 
ette série (numéros d'orbites, dates, paramètresgéométriques et é
arts temporels) est regroupé de manière exhaustive dans le tableau E.1 situéà l'annexe E. 91



92 Chapitre 3: Jeux de données et 
adre de travail3.1.2 Série temporelle en bande XLa série temporelle en bande X a été a
quise par le satellite TerraSAR-X entre septembre2008 et avril 2009 par le DLR, à la demande du CEA. Nous disposons ainsi d'une série temporelleinterférométrique 
onstituée de 12 images SLC sur une période de 8 mois, 
ouvrant une super�
ieau sol d'environ 1500 km2, soit environ 6 fois moins qu'une image ERS. Ces a
quisitions ont étéréalisées sur une même orbite en passe as
endante, 
e qui a pour e�et que la géométrie est inverséepar rapport au sol selon l'axe Nord/Sud. L'angle d'in
iden
e moyen au 
entre de la s
ène estd'environ 40◦ (fais
eau TSX 11).3.1.2.1 Cara
téristiques géométriques d'a
quisitionLe potentiel interférométrique de 
ette série temporelle est évalué en première analyse en
al
ulant les paramètres géométriques limitants la qualité des interférogrammes.La ligne de base perpendi
ulaire B⊥ est 
al
ulée à partir des orbites des satellites et desmétadonnées images, à l'aide de la plate-forme interférométrique du CEA. Nous avons égale-ment développé un 
ode permettant d'extraire les orbites TSX et de 
al
uler les lignes de baseperpendi
ulaire entre deux a
quisitions. Nous retrouvons des valeurs de ligne de base du mêmeordre de grandeur (au mètre près). Les valeurs des lignes de base perpendi
ulaire sont 
al
uléespar rapport à la première image de la série temporelle et représentées à la �gure 3.7 en fon
tiondu temps. Nous 
onstatons que l'ensemble des traje
toires des satellites se situe dans un tubeorbital large d'environ 250 m, 
e qui est ex
eptionnel en terme de 
ontr�le orbital par rapport à
e que l'on peut obtenir ave
 ERS.Les fréquen
es des 
entroïdes Doppler fDc sont 
al
ulées pour 
haque image à partir duspe
tre en azimut, 
omme pour les images ERS. Elles sont représentées �gure 3.7. Nous observonsque le 
ontr�le de l'angle de squint est très pré
is, ave
 des é
arts très faibles par rapport à lalargeur de la bande passante, valant au maximum 70 Hz.
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Figure 3.7 � (À gau
he) Lignes de base perpendi
ulaire B⊥ 
al
ulées par rapport à la premièreimage de la série temporelle pour l'ensemble du jeu de données de 12 images TSX (À droite)Fréquen
es des 
entroïdes Doppler fDc pour l'ensemble de la série temporelle 
al
ulés à partir duspe
tre en azimut obtenu par transformée de Fourier sur une portion d'image extraite au 
entrede l'image.92



3.1 Jeux de données 933.1.2.2 Cara
téristiques interférométriquesDisposant de 12 images, l'équation 3.1 permet de déterminer le nombre d'interférogrammespossibles ninterf que l'on peut 
al
uler. Pour 
ette série temporelle, nous pouvons ainsi générer66 interférogrammes di�érents.La traje
toire du satellite TerraSAR-X étant très bien 
ontr�lée (
f. �gure 3.7), elle permetdes a
quisitions dans des 
onditions géométriques peu pénalisantes pour l'exploitation inter-férométrique des données.En e�et, ave
 une ligne de base 
ritique de l'ordre de 5,5 km, la 
ohéren
e γrange vaut dansle pire des 
as ave
 B⊥ = 250 m :
γrange = 1− B⊥

B⊥,crit
= 1− 250

5500
≈ 0, 95, (3.2)soit une perte de 
ohéren
e maximale pour l'axe distan
e de 4,5%.L'angle de squint est lui aussi �nement piloté. Dans le 
adre de notre série, l'é
art maximalde fréquen
e de 
entroïdes Doppler s'élève à environ 130 Hz. Par rapport à une bande passanteen azimut large d'environ 2800 Hz, la 
ohéren
e γazimut vaut dans 
e 
as limite :

γazimut = 1− ∆fDc

Ba
= 1− 130

2800
≈ 0, 95, (3.3)soit une perte de 
ohéren
e maximale pour l'axe azimut de l'ordre de 5%.Ainsi, dans le pire des 
as, la 
ohéren
e géométrique γgeom de l'interférogramme minimalesera égale à :

γgeom = γrange · γazimut ≈ 0, 90, (3.4)soit une perte de 
ohéren
e géométrique de l'ordre de 10%.Les distributions des lignes de base et des di�éren
es de 
entroïdes Doppler asso
iés auxinterférogrammes de la série (
f. �gure 3.8) montrent que l'on dispose de fait d'un groupe d'in-terférogrammes à faibles lignes de base et à faibles di�éren
es d'angle de squint, les rendant apriori tous exploitables.Les sour
es de dé
orrélation géométriques ave
 TerraSAR-X sont don
 réduites dès l'a
-quisition des images, a�n de permettre une exploitation interférométrique maximale du jeu dedonnées.La �gure 3.9 illustre la répartition des é
arts temporels entre les images d'un même 
ouple. Sadistribution a une allure de demi-gaussienne, sur sa partie positive. La dé
orrélation géométriquedes données TSX étant réduite, la dé
orrélation temporelle va jouer un r�le majeur sur la qualitédes interférogrammes.L'ensemble de 
es informations relatives à 
ette série (numéros d'orbites, dates, paramètresgéométriques et é
arts temporels) est regroupée de manière exhaustive dans le tableau E.2 del'annexe E.
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Figure 3.8 � Répartition des di�éren
es géométriques entre a
quisitions pour la série temporelleen bande X. (À gau
he) Répartition du nombre de 
ouples d'interférogrammes en fon
tion deleur base perpendi
ulaire. (À droite) Répartition du nombre de 
ouples d'interférogrammes enfon
tion de leur di�éren
e de fréquen
e 
entroïde Doppler.
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Figure 3.9 � Répartition des é
arts temporels entre les images d'un même 
ouple pour la sérietemporelle en bande X.
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3.2 Comparaison des images d'amplitude 953.2 Comparaison des images d'amplitudeDans 
ette se
tion, nous proposons un rapide et non-exhaustif 
omparatif entre deux imagesRSO SLC, l'une a
quise par la satellite ERS-2 le 9 février 1998, l'autre a
quise par TerraSAR-Xle 9 septembre 2008, sur plusieurs zones situées autour du la
 de Serre-Ponçon. Les images ERSet TSX étant a
quises selon des passes di�érentes, resp. des
endante et as
endante, il est di�
ilede 
omparer 
es images. A�n de fa
iliter l'analyse, les images ERS présentées 
i-après ont subiun miroir verti
al.3.2.1 La 
hapelle St-Mi
helLa zone 
iblée est 
elle de la 
hapelle St-Mi
hel, située sur un il�t appartenant au la
 de Serre-Ponçon. La zone 
ommune aux deux images ERS et TSX est en
adrée de rouge. L'il�t sur lequelest bâti la 
hapelle St-Mi
hel, en
adré de vert, est visible sur les deux images. L'identi�
ation del'il�t est rendue plus di�
ile du fait de la variation du niveau du la
, le la
 étant vidé en partieen hiver par la so
iété d'exploitation du barrage pour répondre à des besoins énergétiques.De plus, nous distinguons des bateaux mouillant dans un petit port dans l'image TSX, 
equi n'est pas le 
as dans l'image ERS. Les bords du la
 sont 
lairement identi�és dans l'imageen bande X alors que le trait de 
�te est plus di�
ilement dis
ernable en bande C.ERS TSX

Table 3.1 � Chapelle St-Mi
hel : images d'amplitude SLC bande C et bande X.
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96 Chapitre 3: Jeux de données et 
adre de travail3.2.2 Barrage de Serre-PonçonCes deux images présentent le barrage de Serre-Ponçon. La zone 
ommune aux deux imagesERS et TSX est en
adrée de rouge, le barrage est délimité par une bordure blan
he. Le barragepossède deux fa
es visibles, l'une de petite dimension orientée vers le la
 et l'autre orientée àl'opposé dans la dire
tion du bassin de 
ompensation, en 
ontrebas du barrage. Nous 
onstatonsque sur l'image ERS, la réponse de la fa
e orientée vers le la
 est plus forte que la réponse de lafa
e orientée vers le bassin de 
ompensation. Ce
i s'explique par le fait que la fa
e 
�té la
 estorientée vers le radar. Dans l'image TerraSAR-X, 
e phénomène est inversé, la réponse de la fa
eorientée vers le bassin étant plus forte que la fa
e 
�té la
. Ce
i s'explique par le fait que l'imageTSX est a
quise en passe montante (resp. des
endante pour ERS), et les deux satellites visant àdroite, les fa
es orientées vers le radar ne sont pas les mêmes.Nous pouvons distinguer également en bande X la route passant au sommet du barrage, etla 
entrale éle
trique au pied du barrage. Sur l'image ERS, la route n'est pas visible mais la
entrale éle
trique se repère par la présen
e de quelques forts ré�e
teurs. Le repliement du reliefaux alentours du barrage visible sur l'image ERS n'est pas visible sur l'image TSX. On peutégalement distinguer sur l'image TSX le prolongement de la route passant sur le barrage le longdu la
. ERS TSX

Table 3.2 � Barrage de Serre-Ponçon : images d'amplitude SLC bande C et bande X.Le barrage de Serre-Ponçon fera l'objet d'une analyse plus détaillée au 
hapitre 4.
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3.2 Comparaison des images d'amplitude 973.2.3 Savines-le-la
La zone urbaine de Savines-le-la
 est intéressante pour deux raisons. D'une part, on peutobserver 
lairement sur l'image TerraSAR-X les di�érents bâtiments, les routes et les pontons,alors que l'on distingue di�
ilement quelques forts ré�e
teurs sur l'image ERS (
f. en
adré vert).D'autre part, il est assez suprenant de ne pas observer le viadu
 de Savines sur l'image ERS(
f. en
adré blan
), alors qu'il apparait distin
tement sur l'image TSX. Ce viadu
, 
onstruit enmême temps que le barrage en 1960, mesure 924 mètres de long. L'interêt d'une résolution plus�ne prend alors i
i tout son sens, illustrant le fait que l'imagerie bande X peut révéler des objetsde grande taille non visibles dans une image ERS.ERS TSX

Table 3.3 � Savines-le-la
, une zone urbaine : images d'amplitude SLC bande C et bande X.
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98 Chapitre 3: Jeux de données et 
adre de travail3.2.4 GapLa zone industrielle de Gap se 
ara
térise dans l'image ERS par une 
on
entration de fortsré�e
teurs. Sur l'image TSX, les bâtiments, leur agen
ement, le réseau routier peuvent êtredistingués. Les délimitations des par
elles agri
oles par des rangées d'arbres et de bosquets sontégalement visibles. ERS TSX

Table 3.4 � Zone industrielle de Gap : images d'amplitude SLC bande C et bande X.3.2.5 Ré
apitulatifL'utilisation d'images en bande X ayant une résolution plus �ne permet une analyse plus aiséede la phénoménologie d'une s
ène radar. Ces quelques exemples montrent que l'imagerie bandeX permet une meilleure identi�
ation des stru
tures urbaines. Le réseau routier, les délimitationsagri
oles sont visibles 
lairement dans l'image SLC TerraSAR-X. Il est possible de 
ompter lenombre de bateaux dans les ports, de distinguer les pontons. Le trait de 
�te est également plusfa
ile à dis
erner en bande X qu'en bande C. De plus, l'e�et du repliement du relief se fait moinssentir dans l'image TerraSAR-X, à 
ause de l'angle d'in
iden
e plus grand et de la résolutionplus �ne. Le nombre de forts ré�e
teurs présents dans une image est plus important en bandeX qu'en bande C. On peut en e�et dis
erner plusieurs ré�e
teurs sur un même bâtiment, alorsqu'en bande C, l'ensemble des 
ontributions de 
es ré�e
teurs est moyennée dans une 
ellule derésolution, donnant l'illusion qu'il n'y en a qu'un.Cependant, l'utilisation 
onjointe de 
es données pose deux problèmes majeurs. D'une part,les 
apteurs utilisés n'ont pas la même résolution, ni le même angle d'in
iden
e. De plus, lesdonnées ERS sont a
quises en passe des
endante alors que les données TSX sont a
quises enpasse montante. Les géométries de 
es images sont don
 très di�érentes.D'autre part, ils fon
tionnent dans des bandes de fréquen
e di�érentes, et n'émettent la mêmefréquen
e porteuse. Ils perçoivent la rugosité du terrain à des é
helles et sensibilités di�érentes.La longueur d'onde en bande X étant plus faible qu'en bande C (3,1 
m 
ontre 5,3 
m), lesinterférogrammes TSX seront plus sensibles à la dé
orrélation temporelle que 
eux en bande C.98



3.3 Utilisation 
onjointe ERS/TSX : produ
tion de MNT 99En revan
he, l'ex
ellent 
ontr�le des traje
toires orbitales et de l'angle de squint de TerraSAR-Xgarantit une meilleure qualité de l'interférogramme, la dé
orrélation géométrique étant minimisée.3.3 Utilisation 
onjointe ERS/TSX : produ
tion de MNT.Nous présentons i
i un exemple d'utilisation 
onjointe de données ERS et TerraSAR-X. L'ob-je
tif est d'obtenir un modèle numérique de terrain d'une meilleure résolution que SRTM surle barrage de Serre-Ponçon, à l'aide d'un interférogramme TerraSAR-X. Le problème majeurest que les images bande X a
quises par TerraSAR-X sont en passe as
endante, alors que lesimages en bande C ERS sont en passe des
endante. Les satellites visant tous deux à droite deleur traje
toire, le relief n'est pas vu du même 
�té. Les repliements, ombrages et superpositions
ara
téristiques des images radars di�èrent. Il est alors impossible d'utiliser dire
tement la phasetopographique d'un interférogramme TerraSAR-X dans un interférogramme ERS. Cependant,
ette in
ompatibilité due aux di�éren
es géométriques peut être 
ontournée en projetant le mod-èle numérique de terrain TerraSAR-X en 
oordonnées géographiques, pour ensuite le reprojeteren géométrie radar SLC ERS.Pour 
e faire, la phase topographique issue d'un interférogramme 11 jours TerraSAR-X aété 
al
ulée ave
 le module SARS
ape intégré dans ENVI, puis projetée en 
oordonnées géo-graphiques. Nous avons alors 
omparé le résultat obtenu à un modèle numérique de terrain SRTMdonné en 
oordonnées géographiques préalablement sur-é
hantillonné à la résolution du MNTTerraSAR-X pour fa
iliter la 
omparaison. Celle-
i a révélé un dé
alage du MNT TerraSAR-X par rapport à SRTM non 
onstant allant de l'ordre de moins d'un pixel à quelques pixels.Privilégiant la qualité de la lo
alisation du MNT SRTM, nous avons dé
idé de re
aler le MNTTerraSAR-X par rapport au MNT SRTM dans le but de 
orriger 
e biais.Le modèle numérique de terrain TSX re
alé et projeté en 
oordonnées géographiques a étéensuite projeté en géométrie radar ERS ave
 un outil de la 
haîne interférométrique CIAO auCEA. A l'issue de 
ette étape, nous avons observé un biais de 2 à 3 pixels entre le modèlenumérique de terrain TSX et une image d'amplitude ERS. Ce biais est 
onnu et systématique, ilprovient des impré
isions sur les métadonnées images. Pour 
orriger 
e biais, nous avons 
al
uléles disparités entre une image d'amplitude ERS et le modèle numérique de terrain TSX, que nousavons ombré. Le 
orrélateur utilisé est un 
orrélateur basé sur l'amplitude du signal, l'ombragedu MNT permet d'obtenir des stru
tures qui o�rent une meilleure 
orrélation ave
 les stru
turesprésentes dans une image SLC que le MNT lui-même. Le MNT TerraSAR-X a été ensuite ré-é
hantillonné après régularisation par un plan des disparités 
al
ulées à l'étape pré
édente.Le modèle numérique de terrain ainsi obtenu (
f. �gure 3.10) a été re
omparé à l'image ERSd'amplitude et nous n'avons pas pu dis
erner visuellement de biais (
f. �gure 3.11).
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adre de travail

Figure 3.10 � Modèle numérique de terrain du barrage de Serre-Ponçon 
al
ulé par la plate-forme SARS
ape - Couple 11 jours TerraSAR-X, 09 septembre 2008 - 20 septembre 2008.

Figure 3.11 � (À gau
he) Image ERS (orbite 14176) 
entrée sur le barrage de Serre-Ponçon. (Au
entre) Modèle numérique de terrain 
al
ulé par la plate-forme SARS
ape re
alé sur une imaged'amplitude ERS, 
entré sur le barrage de Serre-Ponçon. (À droite) Superposition du MNT TSXà l'image ERS (orbite 14176).
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101
Chapitre 4Quali�
ation expérimentale du modèlede 
ohéren
e, site de Serre-PonçonCe 
hapitre propose de véri�er et de quali�er expérimentalement le modèle de 
ohéren
e dé�niau 
hapitre 2. Pour 
e faire, nous nous basons sur l'analyse de mesures de 
ohéren
e e�e
tuéessur la base de données de 82 images RSO en bande C (
f. 
hapitre 3).Cette étude est fondée sur une analyse quantitative de la 
ohéren
e, en se basant sur l'ensem-ble des interférogrammes possibles de la série temporelle. Ainsi, dans le 
adre de 
ette sérietemporelle de 82 images, il est possible de générer 3321 interférogrammes di�érents (
f. équa-tion 3.1). À 
ause des limitations liées aux prin
ipes fondamentaux de l'interférométrie (
f. � 1.3.2,une faible fra
tion de 
es 3321 interférogrammes sera exploitable.L'obje
tif de 
e 
hapitre est de pouvoir quanti�er dans quelle mesure 
es limitations in�uentsur la 
ohéren
e déterminée expérimentalement, et de pouvoir a�rmer, dans le 
as où 
es limi-tations dégradent de façon trop importante la mesure de 
ohéren
e, si un interférogramme peutapporter de l'information ou non, au quel 
as il devra être rejeté du jeu d'observations de taille
ninterf . En parti
ulier, nous étudierons en détails l'impa
t des limitations interférométriquesd'ordre géométrique à l'aide d'une zone 
ohérente stable au 
ours du temps.4.1 Le barrage de Serre-Ponçon : une zone 
ohérente stableLa région du la
 de Serre-Ponçon est une zone montagneuse, ave
 des sommets 
ulminant àplus de 3000 m. L'altitude moyenne en bord de la
 est d'environ 800 m. La 
arte d'o

upation dusol de la s
ène est 
omplexe, elle 
omporte des zones urbaines, de végétation, des zones agri
oles,et des zones de montagne pouvant être re
ouvertes de neige selon la saison.4.1.1 Analyse qualitative : mise en éviden
e d'une zone stableDans un premier temps, nous avons pro
édé à la génération d'interférogrammes tests (�g-ure 4.2) pour estimer visuellement la vitesse de dé
orrélation temporelle du milieu. A�n de limiterla perte de 
ohéren
e due à des 
onditions géométriques d'a
quisition trop pénalisantes (
f. para-graphe 1.3.2), nous avons séle
tionné des interférogrammes ayant des lignes de base faibles etsimilaires (
f. tableau 4.1). Les paramètres auxillaires asso
iés aux images sont regroupés etdétaillés au paragraphe E.1 de l'annexe E.A�n de 
ara
tériser l'évolution temporelle de la s
ène, les interférogrammes tests ont étéséle
tionnés en faisant varier l'intervalle de temps séparant deux a
quisitions, respe
tivement unjour (4-5 Juin 1995) , un mois (19 Mai-24 Juin 1996), et 7 années (17 Avril 1992-19 Juillet 1999).101



102 Chapitre 4: Qualifi
ation expérimentale du modèle de 
ohéren
e, site deSerre-Ponçon

Figure 4.1 � (À gau
he) Situation géographique du La
 de Serre-Ponçon. (À droite) Le la
de Serre-Ponçon vu par ERS-1/2. Image d'amplitude multivue moyennée à partir de 82 imagesERS-1/2. La géométrie est inversée par rapport au sol selon l'axe Est/Ouest, 
e
i dû au fait queles passes ERS-1/2 sont sur des orbites des
endantes.Id Orbite Date ∆t B⊥ ∆fDC13-14 20322-00649 4-5 Juin 1995 1 jour 130 m 272 Hz30-31 25322-06160 19 Mai-24 Juin 1996 1 mois 138 m 264 Hz0-65 03946-22192 17 Avril 1992-19 Juillet 1999 7 ans 165 m 232 HzTable 4.1 � Paramètres auxiliaires des interférogrammes testsEn première approximation, 
es données ont étés re
alées ave
 une pré
ision de l'ordre du pixel.Les données RSO étant suré
hantillonnées (pour ERS, les fa
teurs de sur-é
hantillonage valent
ηrange = 1, 219 et ηazimut = 1, 254, 
f. paragraphe 2.1.3), un re
alage grossier su�t pour obtenirun interférogramme ave
 une 
ohéren
e su�sante permettant d'observer des franges orbitales(
f. paragraphe 2.2.4). Les franges orbitales sont en e�et un bon indi
ateur indire
t renseignantsur la 
ohéren
e de la s
ène. En e�et, si la phase est trop bruitée, 
ara
téristique d'une 
ohéren
efaible (
f. 2.1.4.2), l'observation des franges orbitales et très di�
ile voire impossible.Nous observons des franges très lo
alement sur l'interférogramme à 1 mois (
f. �gure 4.2.b),mais une grande partie de la s
ène ne montre pas de zone su�sament 
orrélées pour que l'onpuisse observer des franges. Sur l'interférogramme 
ouvrant plus de 7 ans d'intervalle entre lesdeux images du 
ouple (�g. 4.2.
), nous observons une dé
orrélation 
omplète de la s
ène, sauf surune petite zone, la même que sur l'interférogramme à 1 mois, agrandie �gure 4.3. La 
omparaisonde l'interférogramme à l'image d'amplitude nous a permis d'identi�er 
ette zone 
omme étant lebarrage de Serre-Ponçon. La valeur de la 
ohéren
e empirique demeure élévée au 
ours du temps.Les re�e
teurs présents à sa surfa
e sont don
 stables à l'é
helle de la longueur d'onde sur 
ettepériode. Pour 
omprendre 
omment une surfa
e peut-elle être aussi temporellement stable, il estinstru
tif de se pen
her sur les 
ara
téristiques du barrage de Serre-Ponçon.Situé dans les Alpes françaises (44.471N, 6.269E), son r�le est de retenir l'eau de la Duran
eà des �ns hydroéle
triques et d'irrigation. Cette retenue d'eau forme le plus grand la
 arti�
ield'Europe par sa 
apa
ité, d'environ 1270 millions de mètres 
ubes. Le la
 mesure 3 km danssa plus grande largeur, 20 km dans sa plus grande longueur. Construit en 1960, le barragemesure environ 500 mètres de longueur pour 300 mètres de largeur, sa hauteur maximale est102



4.1 Le barrage de Serre-Ponçon : une zone 
ohérente stable 103

(a) 1 jour, 
ouple 13-14 (b) 1 mois, 
ouple 30-31 (
) 7 ans, 
ouple 0-65Figure 4.2 � Interférogrammes tests, la
 de Serre-Ponçon. La zone du barrage est en
adréeen noir. On observe des franges sur l'interférogramme tandem, 
ara
téristique d'une bonne 
o-héren
e. Après un mois, seules les franges sur le barrage restent observables. Le même résultatest observé sur l'interférogramme à 7 ans.de 123 mètres. Une s
hématisation du barrage est proposée �gure 4.4. C'est un barrage detype-masse, réalisé à partir de matériaux alluvionnaires extraits du lit de la Duran
e. Il est faitde terre, de ro
s et d'un noyau étan
he 
onstitué d'argile et de 
iment. Une mission de terraine�e
tuée au mois d'avril 2009 a permis de 
ara
tériser la surfa
e du barrage. Elle est 
onstituéede pierres de petite taille (�gure 4.5). La forme et la taille des ré�e
teurs à la surfa
e du barragesont homogènes. Ainsi, nous faisons l'hypothèse que la zone se 
omporte 
omme une zone de
hatoiement pleinement développé (� 1.2.1). Dans 
es 
onditions, la réponse 
omplexe de la
ellule de résolution à un é
ho radar est une somme 
ohérente des 
ontributions des ré�e
teursélémentaires, qui n'est pas dominée par la présen
e d'un ré�e
teur pon
tuel. Cette hypothèsesera véri�ée lors de l'analyse des interférogrammes générés sur le barrage.Dans les se
tions suivantes, nous présentons une méthode de mesure de la 
ohéren
e sur lebarrage, basée sur la 
omparaison sur l'ensemble du jeu de données de la valeur de la 
ohéren
eempirique estimée à la valeur de 
ohéren
e théorique 
al
ulée à partir du modèle de 
ohéren
edé
rit au 
hapitre 2. 103
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ation expérimentale du modèle de 
ohéren
e, site deSerre-Ponçon

(a) ∆t =1 jour (b) ∆t =1 mois (
) ∆t =7 ansFigure 4.3 � Stabilité temporelle de la 
ohéren
e mesurée sur le barrage de Serre-Ponçon.Interférogrammes ERS-1/2 ayant pour base temporelle 1 jour (a), 1 mois (b) et 7 ans (
).

Figure 4.4 � S
hématisation du barrage de Serre-Ponçon. D'après do
ument EDF.4.1.2 Intérêt de la zone 
ohérente stableLa zone 
ohérente stable du barrage de Serre-Ponçon est intéressante pour deux raisons.D'une part, la mesure de 
ohéren
e est soumise à plusieurs sour
es de dé
orrélation [Zebker et Villasenor(1992)℄. Il est di�
ile de séparer la 
ontribution de 
haque sour
e d'origine géométrique, due aux
onditions d'a
quisitions, ou temporelle, 
ara
téristique de la stabilité du signal radar ré�é
hipar une surfa
e soumise à des 
hangements. Les sour
es de dé
orrélation viennent enta
her lamesure d'une in
ertitude. En pratique, il n'existe don
 pas de moyen de véri�er si la mesure
orrespond à la réalité terrain. L'analyse quantitative de la 
ohéren
e sur la zone stable peutdon
 permettre de séparer 
es sour
es et de les quanti�er une à une.104



4.1 Le barrage de Serre-Ponçon : une zone 
ohérente stable 105

Figure 4.5 � (À gau
he) Vue générale du barrage de Serre-Ponçon (avril 2009). (À droite)Ré�e
teurs élémentaires à la surfa
e du barrage. La surfa
e se 
ompose de pierres de petite taillepar rapport à la taille de la 
ellule de résolution.D'autre part, une zone stable peut être utilisée 
omme un étalon, permettant de déterminerla borne supérieure de la 
ohéren
e dans l'image. Ainsi, la 
ohéren
e théorique D de l'inter-férogramme (
f. paragraphe 2.1.3) peut être déterminée en prenant 
omme valeur la mesure de
ohéren
e 
al
ulée sur le barrage. Cette valeur sera utile pour 
al
uler les lois théoriques de 
o-héren
e et les 
omparer aux mesures e�e
tuées sur d'autres zones pour dé
ider d'un éventuel
hangement.Dans le but de 
ara
tériser la 
ohéren
e temporelle sur le barrage, nous reprenons le modèleproposé par Zebker (
f. équation 2.19) :
γscene = γrange · γazimut · γthermique · γtemporel · γvol · γtraitement.Parmi les di�érents sour
es de dé
orrélation, 
ertains termes sont modélisables, d'autres lesont plus di�
ilement. Nous avons vu au 
hapitre 1 que la 
onnaissan
e des 
onditions d'a
quisi-tion des images, dépendant du bras d'é
artement entre les satellites B⊥ et des di�érents angles dedépointage du fais
eau en azimut, permet de modéliser les termes de dé
orrélation géométrique

γrange et γazimut. Cependant, les autres termes du produit (equation 2.19) sont plus di�
ile-ment modélisables. En e�et, il est di�
ile de modéliser la dé
orrélation volumique γvol séparéedu terme de dé
orrélation temporelle γtemporel. Ces deux 
ontributions doivent être étudiées etquanti�ées séparemment a�n d'obtenir des résultats signi�
atifs [Hoen et Zebker (2000)℄. Cepen-dant, la dé
orrélation γvol dépend de la pénétration de l'onde dans le milieu, et don
 du 
ouvertvégétal. Le barrage étant une zone 
omposée de pierres et ro
hers de petite taille sans présen
ede végétation, l'importan
e du terme γvol est réduite et peut être 
onsidérée 
omme négligeable.La dé
orrélation thermique γthermique dépend du rapport signal à bruit du système, qui luimême dépend de la surfa
e équivalente radar σ0 (
f. � 2.2.3). Ne 
onnaissant pas la SER σ0 dubarrage, nous 
hoisissons de ne pas modéliser 
e terme.En�n, le terme γtraitement dépend des performan
es de l'algorithme de re
alage. La pré
i-sion de l'algorithme ne peut être déterminée qu'a posteriori, une fois le re
alage e�e
tué. Cettepré
ision est dis
utée dans la partie analyse des résultats, au paragraphe 4.4.1. 105
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ation expérimentale du modèle de 
ohéren
e, site deSerre-PonçonAinsi, la 
ohéren
e d'une s
ène γscene peut être appro
hée au premier ordre par
γscene = γrange · γazimut · γtemporel, (4.1)en supposant que les images soient re
alées subpixelliquement à une pré
ision faisant tendre leterme γtraitement vers 1.Par 
onséquent, à partir de la mesure de 
ohéren
e e�e
tuée sur le barrage et de la modélisa-tion des termes de dé
orrélation géométrique, nous pouvons déterminer la 
ohéren
e temporelle.
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4.2 Modélisation des termes de dé
orrélation géométrique sur le barrage 1074.2 Modélisation des termes de dé
orrélation géométrique sur lebarrageDans 
ette partie, nous dé
rivons la méthode utilisée pour modéliser les termes de dé
orréla-tion d'origine géométrique, i.e. la dé
orrélation en distan
e γrange et la dé
orrélation dans l'axeazimut γazimut, tels que
γgeom = γrange · γazimut. (4.2)4.2.1 Dé
orrélation en distan
eEn supposant que les spe
tres en distan
e soient à gabarit re
tangulaire (
f. paragraphe 2.2.1.1),la dé
orrélation en distan
e γrange dépend de deux paramètres, la ligne de base perpendi
ulaire

B⊥ et la ligne de base perpendi
ulaire 
ritique B⊥,crit, telle que :
γrange = (1− |B⊥|

B⊥,crit
). (4.3)A�n d'estimer la dé
orrélation en distan
e pour un 
ouple interférométrique, il 
onvient de
al
uler la ligne de base perpendi
ulaire 
ritique, 
orrespondant à une dé
orrélation 
omplètedu signal dans l'axe distan
e, ainsi que la ligne de base perpendi
ulaire du 
ouple 
onsidéré.La valeur de γrange obtenue est ensuite 
orrigée par un terme prenant en 
ompte la forme duspe
tre pondéré par la fenêtre de Hamming appliqué au spe
tre dans 
ette dire
tion (� 2.2.1.2).Ces estimations sont détaillées dans les se
tions suivantes.4.2.1.1 Détermination de la ligne de base 
ritiqueLe 
al
ul de la dé
orrélation en distan
e né
essite de 
onnaître la ligne de base perpendi
-ulaire B⊥ et la ligne de base perpendi
ulaire 
ritique B⊥,crit. Comme nous l'avons expliqué auparagraphe 1.3.1.1, la ligne de base perpendi
ulaire 
ritique B⊥,crit dépend de la pente du terrain

α, telle que :
B⊥,crit = λR(Br/c) tan(θ − α) (4.4)A�n d'estimer la pente dans l'axe distan
e du barrage, nous avons utilisé un modèle numériquede terrain 
al
ulé à partir d'un 
ouple d'images TerraSAR-X à 11 jours d'intervalle (
f. para-graphe 3.3), généré par la 
haîne de traitement SARS
ape intégrée dans ENVI-IDL (
f. �gure 4.6).La pente est approximée par une régression linéaire, le 
oe�
ient dire
teur vaut k=-2,4 m/pixel.La pente du barrage est dé�nie par l'angle α, 
al
ulable par la formule :

α = Arctan

(

∆h

∆dsol

)

. (4.5)La distan
e dsol que 
ouvre un pixel s'estime en projetant sur un sol plat la distan
e rdistance(i
i, rdistance = 7, 905 m) séparant 
haque 
ellule de résolution dans l'axe distan
e, soit
dsol =

∆rdistance
sin θ

. (4.6)La distan
e satellite-barrage R et l'angle d'in
iden
e θ sont déterminés par l'interpolationdes métadonnées image au 
entre du barrage. Pour l'image de référen
e 
hoisie, nous trouvonsau 
entre R = 854014 m et θ = 23, 62◦. 107
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ation expérimentale du modèle de 
ohéren
e, site deSerre-Ponçon

Figure 4.6 � Extrait d'une image d'amplitude ERS-2 
hoisie 
omme image de référen
e pour lasérie temporelle (05 janvier 1998, orbite 14176), 
entré sur le barrage de Serre-Ponçon (à gau
he)et du modèle numérique de terrain TerraSAR-X (à droite). L'estimation de la pente α du barragedans l'axe distan
e est réalisée au 
entre du barrage selon l'axe de 
oupe représenté en rouge surle MNT TerraSAR-X. La 
oupe est représentée �gure 4.7.L'expression de la pente α peut s'é
rire en fon
tion du 
oe�
ient dire
teur 
al
ulé à l'aidede la �gure 4.7, telle que
α = Arctan(

k sin θ

rdistance
). (4.7)L'appli
ation numérique donne alors

α = Arctan(
k sin θ

∆rdistance
) ≈ Arctan (−2, 4 sin(23, 62◦)/7, 905)

≈ −6, 93◦. (4.8)Tout se passe 
omme si l'in
iden
e lo
ale sur le barrage était de 23, 62◦ + 6, 93◦ = 30, 45◦.La ligne de base perpendi
ulaire 
ritique B⊥,crit 
al
ulée au 
entre du barrage a don
 pourvaleur :
B⊥,crit = λR(Br/c) tan(θ − α)

≈ 5, 66.10−2 · 854014 · 15, 55.106 tan(23, 62◦ + 6, 93◦)

299792458
B⊥,crit ≈ 1480 m (4.9)Cette valeur di�ère de la ligne de base 
ritique habituellement utilisée dans les études inter-férométriques, 
al
ulée pour un terrain plat (
f. tableau 1.2). Pour une in
iden
e de 23, 62◦, onaurait pour un sol plat B⊥,crit = 1091 m. La valeur de ligne de base déterminée i
i est 
al
uléeen prenant 
ompte la pente du barrage et n'est don
 valable que sur 
ette zone. Cette valeur est
on�rmée par l'analyse des mesures de 
ohéren
e e�e
tuées sur le barrage en fon
tion de la baseperpendi
ulaire, qui permet de retrouver une valeur de base 
ritique pro
he de 
elle déterminéei
i par les métadonnées image. Cette analyse est présentée dans la partie analyse des résultats,au paragraphe 4.4.3.108
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Figure 4.7 � Estimation de la pente α selon l'axe de 
oupe dé�ni à la �gure 4.6. Une régressionlinéaire indique une pente de k=-2,4 m/pixel.4.2.1.2 Cal
ul pour l'ensemble de la série temporelleLa dé
orrélation en distan
e γrange est d'abord 
al
ulée selon l'équation 4.3. Ce modèle re-posant sur l'hypothèse de spe
tres pondérés par des fenêtres re
tangulaires est ensuite 
orrigé enprenant en 
ompte la forme réelle du spe
tre en distan
e.La 
orre
tion s'e�e
tue à l'aide d'un tableau de 
orrespondan
e, illustré par la �gure 2.6 auparagraphe 2.2.1.2. Les valeurs de dé
orrélation en distan
e sont 
al
ulées pour 
haque 
oupleinterférométrique de la série temporelle, et sto
kées dans une matri
e (�gure 4.8).Cette matri
e regroupe les valeurs de γrange, telle que les indi
es de ligne et de 
olonne
orrespondent à un numéro d'identi�
ation qui ordonne 
hronologiquement les images de la sérietemporelle.4.2.2 Dé
orrélation en azimutLes valeurs de dé
orrélation en azimut sont 
al
ulées pour 
haque 
ouple interférométriquede la série temporelle, et ar
hivées dans une matri
e (�gure 4.8). Cette matri
e regroupe lesvaleurs de γazimut. Elle est organisée 
omme la matri
e de dé
orrélation en distan
e, ordonnée
hronologiquement.On retrouve sur 
ette matri
e la perte de 
ontr�le de l'angle de squint du satellite ERS-2évoquée au paragraphe 3.1.1.1, qui se manifeste par quelques 
olonnes sombres pour les dernièresimages. Les di�éren
es de fréquen
es 
entroïdes entre 
ouples ERS-1/ERS-1 ou ERS-2/ERS-2sont assez faibles 
omparées à la largeur de la bande passante en azimut. La dé
orrélation enazimut γazimut est don
 faible, de l'ordre de quelques %, pour les 
ouples ERS-1/ERS-1 et ERS-2/ERS/2 a
quis entre 1992 et 2000.Les 
ouples ERS-1/ERS-2 subissent un peu plus 
ette dé
orrélation. En e�et, la di�éren
emoyenne des 
entroïdes Doppler d'ERS-1 et ERS-2 est de 300 Hz, 
e qui rapporté à la largeur109
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Figure 4.8 � (À gau
he) Dé
orrélation en distan
e 
al
ulée γrange pour l'ensemble des 
ouplesinterférométriques de la série temporelle et représentée sous forme de matri
e. Les indi
es deligne et de 
olonne 
orrespondent à un numéro d'identi�
ation qui ordonne 
hronologiquementles images de la série temporelle. Les valeurs les plus 
orrélées tendent vers le rouge, tandis queles faibles valeurs de 
orrélation virent au bleu. Une 
orrélation nulle est représentée en blan
. (Àdroite) Dé
orrélation en azimut 
al
ulée γazimut pour l'ensemble des 
ouples interférométriquesde la série. On observe indire
tement sur 
ette matri
e la perte de 
ontr�le de l'angle de squintdu satellite ERS-2 à partir de début 2000.de la bande passante en azimut Ba, donne la valeur moyenne de dé
orrélation en azimut pourles 
ouples ERS-1/ERS-2 :
γazimut = 1− ∆fDc,moy

Ba
≈ 1− 300

1340
= 0, 78. (4.10)4.2.3 Dé
orrélation géométriqueLa dé
orrélation géométrique est 
al
ulée en utilisant les termes de dé
orrélation géométriqueen distan
e et en azimut 
al
ulés pré
édemment (�gure 4.8 et 4.8), selon γgeometrique = γrange ·

γazimut. La résultat est représenté sous forme de matri
e analogue aux matri
es pré
édentes,illustré à la �gure 4.9.Le modèle de dé
orrélation géométrique établi 
onstitue la borne supérieure des observationsde 
ohéren
e possibles sur l'ensemble de la série temporelle.
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Figure 4.9 � Dé
orrélation géométrique γgeometrique = γrange · γazimut regroupant les termesde dé
orrélation en distan
e γrange et en azimut γazimut 
al
ulés pour l'ensemble des 
ouplesinterférométriques de la série temporelle et représentée sous forme de matri
e. Les indi
es deligne et de 
olonne 
orrespondent à un numéro d'identi�
ation qui ordonne 
hronologiquementles images de la série temporelle.
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112 Chapitre 4: Qualifi
ation expérimentale du modèle de 
ohéren
e, site deSerre-Ponçon4.3 Mesure de 
ohéren
e sur le barrage de Serre-Ponçon4.3.1 Prétraitement des donnéesLes images RSO doivent être re
alées les unes par rapport aux autres avant de pouvoire�e
tuer des mesures de 
ohéren
e. Le re
alage des données s'e�e
tue par rapport à une imagede référen
e, qui est 
hoisie en fon
tion d'un 
ritère géométrique. En 
onsidérant l'ensemble desimages de la série temporelle, on 
her
he en e�et l'image qui est a
quise sous un angle d'in
iden
emoyen. Cela revient à dé�nir le 
ritère sur la ligne de base perpendi
ulaire.La répartition des valeurs de base perpendi
ulaire est représentée par un histogramme sur la�gure 3.5. La base perpendi
ulaire moyenne du jeu de données vaut 676 m. En se basant sur letableau E.1 de l'annexe E, nous 
hoisissons l'image numéro 46, numéro d'orbite 14176, a
quisepar ERS-2 le 5 janvier 1998, et dont la base perpendi
ulaire vaut 740 m.L'image de référen
e 
hoisie, les autres images de la série temporelle sont ensuite re
aléespar rapport à elle. L'algorithme de re
alage utilisé est un algorithme développé par le CEA,adapté de l'algorithme proposé par [Van Puymbroe
k et al. (2000)℄, et utilisé dans la 
haîneinterférométrique du CEA (CIAO).Un dé
alage dans le domaine image se traduit par un plan de phase dans le domaine de Fourier(
f équation 4.11). L'algorithme utilisé 
her
he à 
ompenser 
e plan de phase, par itération.
TF(I(x)⊛ δ(x−∆x)) = TF(I(f)) · e2πjνx (4.11)Cet algorithme suit les prin
ipales étapes suivantes :� re
entrage des spe
tres en azimut� sur-é
hantillonage des images pour le 
al
ul du module,� 
al
ul du produit 
onjugué, blan
himent de spe
tre, et appli
ation d'un masque pour tenir
ompte de la nature bornée du spe
tre des images radar,� 
ompensation du plan de Fourier au 1/10e de pixel,� deuxième passe de 
ompensation subpixellique.4.3.2 Méthode de mesure utiliséeL'impa
t sur la mesure de 
ohéren
e d'une rampe de phase résiduelle lo
alisée sur la fenêtrede 
al
ul a été quanti�é dans [Ni
olas (2008)℄. Ni
olas démontre qu'un résidu de phase de l'ordred'un dixième de frange dans la fenêtre de 
al
ul (L=25) entraîne une 
hute de 
ohéren
e de l'ordrede 2% (
ette erreur est du même ordre que 
elle 
ommise pour un re
alage au 1

10 de pixel, 
f.paragraphe 2.2.4). Sur une zone stable, en 
onsidérant que les résidus de phase orbitographiqueset topographiques sont négligeables, i.e. de l'ordre d'un dixième de frange, la 
ohéren
e empirique
γ̂ peut être déterminée en e�e
tuant une sommation 
ohérente prenant en 
ompte la totalité despixels de la zone stable, tel que :

γ̂ =

∣

∣

∣

∣

∣

N
∑

n=1

z1(n)z
∗
2(n)

∣

∣

∣

∣

∣

√

√

√

√

N
∑

n=1

z1(n)z
∗
1(n)

N
∑

n=1

z2(n)z
∗
2(n)

, (4.12)ave
 N le nombre total de pixels de la zone stable.Par 
e 
al
ul, on obtient une valeur unique de 
ohéren
e sur la zone. Le biais et la varian
e dela valeur de 
ohéren
e ainsi obtenue suivent les lois de l'estimateur de 
ohéren
e pour un nombre112
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L de vues indépendantes (� 2.1.4). Le nombre de vues L indépendantes se déduit du nombre Nde pixels de la zone stable, suivant l'équation 2.9 dé�nie au paragraphe 2.1.2, tel que L ≈ N/1, 5.Cependant, le 
al
ul de 
ohéren
e sur la zone stable tel qu'il est dé�ni à l'équation 4.12 nepeut pas toujours être mené, notamment lorsque la phase de pixels subit des variations de résidustopographiques, issus d'un modèle numérique de terrain dont la résolution ne permet de modéliserla phase topographique de la 
ellule de résolution, ou des variations d'origine troposphérique. A�nde minimiser l'intégration de 
es variations de phase, la 
ohéren
e peut être estimée lo
alementsur des voisinages V , tel que :

γ̂k =

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∑

(i,j)∈Vk

z1(i, j)z
∗
2 (i, j)

∣

∣

∣

∣

∣

∣

√

∑

(i,j)∈Vk

z1(i, j)z
∗
i,j

∑

(i,j)∈Vk

z2(i, j)z
∗
2(i, j)

, (4.13)
(i, j) étant la position du pixel dans le voisinage Vk.Le biais et la varian
e de l'estimateur dépendent du nombre L de vues indépendantes, etaugmentent lorsque L diminue (� 2.1.4). La varian
e de l'estimateur peut être réduite en e�e
-tuant une moyenne de plusieurs valeurs de 
ohéren
e, 
al
ulées sur un nombre Nk de voisinagesappartenants à la zone stable, tel que :

γ̂ =
1

Nk

∑

k

γ̂k. (4.14)On obtient ainsi une valeur de 
ohéren
e unique pour la zone stable. Lorsque Nk tend versl'in�ni, 
ette valeur tend vers l'espéran
e de l'estimateur, E(d), et la varian
e tend vers 0. La 
on-vergen
e de la 
ohéren
e moyennée vers l'espéran
e de l'estimateur se démontre par le théorèmede la limite 
entrale. Une simulation e�e
tuée pour un nombre de vues L = 6 illustre 
ette
onvergen
e (
f. tableau 4.2).
D γ̂N E(d) γ̂,Nk=2 γ̂,Nk=5 γ̂,Nk=10 γ̂,Nk=20 γ̂,Nk=50 γ̂,Nk=1000,1 0,101 0,38 0,43 0,47 0,43 0,43 0,39 0,390,2 0,197 0,40 0,59 0,51 0,42 0,45 0,41 0,400,3 0,301 0,44 0,45 0,54 0,51 0,44 0,43 0,420,4 0,399 0,50 0,50 0,51 0,52 0,51 0,52 0,510,5 0,500 0,56 0,69 0,63 0,62 0,59 0,61 0,580,6 0,598 0,64 0,51 0,61 0,66 0,63 0,65 0,640,7 0,699 0,72 0,61 0,68 0,73 0,72 0,73 0,740,8 0,800 0,81 0,85 0,84 0,85 0,79 0,79 0,800,9 0,900 0,90 0,87 0,87 0,88 0,89 0,89 0,90Table 4.2 � In�uen
e du nombre d'é
hantillons moyennés sur la 
ohéren
e, pour un nombre devues indépendantes L = 6. D est la 
orrélation théorique de l'interférogramme. γ̂N est la valeurde 
ohéren
e 
al
ulée selon l'équation 4.12, résultat de la sommation 
ohérente de tous les pixelsde la zone. γ̂k est la moyenne des 
ohéren
es 
al
ulées sur k fenêtres ayant un nombre de vuesindépendantes L = 6. Plus le nombre de fenêtres k augmente, plus la moyenne des 
ohéren
esdé�nie par l'équation 5.46 tend vers l'espéran
e mathématique E(d) de l'estimateur. 113
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ation expérimentale du modèle de 
ohéren
e, site deSerre-PonçonEn e�e
tuant 
e moyennage, l'é
art-type de la 
ohéren
e moyennée σk diminue et se déduitde l'é
art-type théorique σ , selon la formule :
σk =

σ√
k
. (4.15)D 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9

σk=50,L=6 0,025 0,027 0,026 0,027 0,026 0,024 0,020 0,015 0,009Table 4.3 � In�uen
e du nombre d'é
hantillons moyennés sur la varian
e de la 
ohéren
e, pourun nombre de vues indépendantes L = 6, et pour k = 50 é
hantillons moyennés.Nous avons ensuite entrepris le 
al
ul de la 
ohéren
e sur le barrage pour tous les 
ouplesd'interférogrammes possibles, a�n de 
omparer 
es mesures aux dé
orrélations théoriques, re-groupées dans la matri
e de dé
orrélation géométrique. La 
ohéren
e est estimée sur k = 50fenêtres de taille 3x3, soit N = 9 pixels, selon l'équation 4.13. Compte tenu du suré
hantillonagedes images dans les axes distan
e et azimut (voir paragraphe 2.1.4), on en déduit en utilisantl'équation 2.9 que le nombre d'é
hantillons indépendants L utilisés pour estimer la 
ohéren
esur 
ette taille de fenêtre vaut L ≈ N/1, 5 ≈ 6. Le tableau 4.3 indique l'é
art-type σk=50,L=6en fon
tion de la 
ohéren
e théorique D. Nous remarquons que les valeurs d'é
art-types sontbornées entre 0, 009 à 0, 027 pour des 
ohéren
es allant de 0, 9 à 0, 1, 
e qui assure une bonnepré
ision sur la mesure de 
ohéren
e γ̂,Nk=50.Ces mesures sont regroupées dans une matri
e de 
ohéren
e empirique, représentée �gure 4.10.

Figure 4.10 � Matri
e de 
ohéren
e 
al
ulée sur le barrage de Serre-Ponçon sur des petitesfenêtres de taille 3x3 (L=6), moyenne de 50 mesures sur l'ensemble du barrage.Les valeurs de 
ohéren
e estimées sont fortement biaisées pour des valeurs de 
ohéren
egéométrique théorique inférieures à 0,4 (
f. �gure 2.3). Un seuil est alors appliqué, en séle
tionnant114



4.3 Mesure de 
ohéren
e sur le barrage de Serre-Ponçon 115les valeurs de 
ohéren
e empirique mesurées sur le barrage qui ont une valeur de 
ohéren
egéométrique théorique supérieure à 0,4 (�gure 4.11.b). Ce seuil est également appliqué à lamatri
e de 
ohéren
e théorique (�gure 4.11.a) pour fa
iliter la 
omparaison qualitative entre 
esdeux matri
es.

Figure 4.11 � (À gau
he) Matri
e de 
ohéren
e géométrique théorique γgeometrique seuillée (
f.�gure 4.9). Les valeurs 
onservées sont 
elles pour lesquellesγgeometrique ≥ 0, 4. (À droite) Matri
ede 
ohéren
e seuillée 
al
ulée sur le barrage de Serre-Ponçon sur des petites fenêtres de taille3x3 (L=6), moyenne de 50 mesures sur l'ensemble du barrage. Les valeurs 
onservées sont 
ellespour lesquelles la 
ohéren
e géométrique théorique est supérieure à 0,4.L'analyse qualitiative de 
ette matri
e 
omparée à la matri
e théorique permet de tirer les
on
lusions suivantes.Lorsque que la 
ohéren
e théorique est pro
he de 0, nous avons véri�é que nous n'observonspas de franges sur les interférogrammes. De plus, nous n'avons pas observé dans les images de
ohéren
e de point brillant, 
ara
téristique d'un ré�e
teur pon
tuel permanent. Cela nous permetd'a�rmer que le barrage se 
omporte 
omme un ensemble de di�useurs, et non pas 
omme unensemble de ré�e
teurs pon
tuels permanents. Sa stabilité temporelle, du point de vue de la
ohéren
e, tient au fait que les di�useurs lo
alisés à sa surfa
e ne 
hangent pas ou très peu depla
e au 
ours du temps. Il s'agit don
 d'une zone 
ohérente stable, et non pas d'un ensemble deré�e
teurs permanents.Dans les faibles valeurs de 
ohéren
e (
omprises entre 0 et 0,4) indiquées dans la matri
e de
ohéren
e géométrique théorique, la matri
e de 
ohéren
e empirique indique systématiquementdes valeurs surestimées. Cette sur-estimation s'explique par le biais de l'estimateur pour desfenêtres de taille 3× 3 (L = 6).Pour des valeurs plus élevées, nous avons véri�é que la matri
e empirique suit le 
omportementde la matri
e de 
ohéren
e théorique. Nous avons 
onservé dans la matri
e de 
ohéren
e empiriqueles valeurs de 
ohéren
e supérieures à 0,4. En 
omparant les deux matri
es, nous avons observéque la 
ohéren
e empirique reste dans le même ordre de grandeur de la valeur de 
ohéren
egéométrique théorique. 115



116 Chapitre 4: Qualifi
ation expérimentale du modèle de 
ohéren
e, site deSerre-Ponçon4.4 Analyse quantitative des résultatsNous analysons ensuite quantitativement la 
ohéren
e empirique en fon
tion de la 
ohéren
egéométrique mesurée quantitativeLe bi-histogramme représentant la 
ohéren
e estimée (
f. �gure 4.10) en fon
tion de la 
o-héren
e géométrique théorique (
f. �gure 4.9) est illustré �gure 4.12. Les valeurs de 
ohéren
eempirique sont globalement sous estimées pour des valeurs de 
ohéren
e géométrique théoriquesupérieures à 0,4. Les valeurs inférieures à 0,4 sont biaisées et sont peu signi�
atives. Cepen-dant, bien que 
es valeurs soient sous estimées, le 
omportement global de la 
ohéren
e mesuréeen fon
tion de la 
ohéren
e géométrique suit 
elui de l'estimateur. Cette sous-estimation peuts'expliquer par le fait que la 
ohéren
e géométrique ne su�t pas à modéliser 
orre
tement la
ohéren
e mesurée sur un interférogramme. Au terme de dé
orrélation temporelle γtemporel, quenous 
her
hons à isoler, le terme γtraitement 
orrespondant aux erreurs de re
alage doit êtrequanti�é. Nous proposons une modélisation des erreurs de re
alage au paragraphe suivant.

Figure 4.12 � Analyse de la matri
e de 
ohéren
e empirique en fon
tion de la 
ohéren
egéométrique théorique γgeometrique. L'espéran
e de l'estimateur est également représentée (envert). On observe que les valeurs de 
ohéren
e mesurées sont globalement sous estimées pour desvaleurs de 
ohéren
e géométrique théorique supérieures à 0,4. Les valeurs inférieures à 0,4 sontbiaisées et sont peu signi�
atives.4.4.1 Modélisation des erreurs de re
alageLa quanti�
ation du terme γtraitement, lié à la pré
ision de l'algorithme de re
alage, permetd'expliquer l'origine de la dispersion des valeurs de 
ohéren
e illustrée au paragraphe pré
édent.En e�et, la qualité du re
alage peut être mise en doute pour la raison suivante : les interféro-grammes tests (
f. �gure 4.2) ont révélé une perte de 
ohéren
e rapide (dès 35 jours) sur leszones de végétation lo
alisées autour du la
 et du barrage. Les mesures de disparités e�e
tuéespar le 
orrélateur sur 
es zones peu 
ohérentes sont don
 impré
ises (
f. paragraphe 5.7.1.2).Ces erreurs se propagent sur l'ensemble de la nappe de disparités, qui peut être modélisée parun plan ou un polynome du se
ond degré. Le réé
hantillonnage de l'image ave
 
ette nappe de116



4.4 Analyse quantitative des résultats 117disparités génère alors une image mal re
alée. Ainsi, le barrage étant mal re
alé, les valeurs de
ohéren
e mésurées à sa surfa
e par la suite seront enta
hées d'erreur. Un re
alage à 1
10 de pixel,permettant d'avoir une in
ertitude sur la 
ohéren
e faible de l'ordre de 2% (
f. paragraphe 2.2.4),serait a

eptable en terme de pré
ision.Dans le but de déterminer les erreurs de re
alage sur le barrage, nous avons 
al
ulé lesdisparités résiduelles moyennes en ligne et en 
olonne, entre les images re
alées et l'image deréféren
e. L'analyse des disparités en fon
tion de la 
ohéren
e mesurée montre que la disparitérésiduelle dé
roît plus la 
ohéren
e est forte, 
omme le montre la �gure 4.13.
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Figure 4.13 � (À gau
he) Disparité résiduelle en 
olonne en fon
tion de la 
ohéren
e mesuréesur le barrage. (À droite) Disparité résiduelle en ligne en fon
tion de la 
ohéren
e mesurée surle barrage. Les erreurs de re
alage sont d'autant plus faibles que la 
ohéren
e sur le barrage estforte.Les distributions empiriques des disparités sont 
al
ulées et représentées �gure 4.14. Cesdisparités peuvent être modélisées par une gaussienne à moyenne nulle, ave
 un é
art-type σcol =
0, 2 pour la disparité en 
olonne et un é
art-type σlig = 0, 16 pour la disparité en ligne. Ense basant sur 
ette modélisation gaussienne, et en 
onsidérant que plus de 99% des disparitésmesurées se situent à ±3σ de la moyenne, les disparités maximales en 
olonne et en ligne valentrespe
tivement 0,6 et 0,5 pixel. D'après la �gure 2.9, pour une erreur de re
alage de 0,6 pixel,le terme γtraitement est égal à 0,77. La 
ohéren
e 
hute don
 au maximum de 23% pour desdisparités mesurées en 
olonne. De même, pour une erreur de re
alage de 0,5 pixel, le terme
γtraitement est égal à 0,83. La 
ohéren
e 
hute don
 au maximum de 17% pour des disparitésmesurées en ligne. Ainsi, dans le 
as d'un mauvais re
alage dans les deux dire
tions de l'image,ses e�ets se 
ombinent, et dans 
e 
as, le terme γtraitement vaut alors :

γtraitement = 0, 77 · 0, 83 ≃ 0, 64. (4.16)Cela signi�e que dans le pire des 
as, la perte de 
ohéren
e due à un mauvais re
alage est del'ordre de 36%.4.4.2 Amélioration de la pré
ision de la mesure de 
ohéren
eA�n de minimiser les erreurs de re
alage et don
 maximiser le terme γtraitement, nous mettonsen pla
e une nouvelle stratégie de re
alage, basée sur la maximisation de la 
ohéren
e. Ainsi, une117



118 Chapitre 4: Qualifi
ation expérimentale du modèle de 
ohéren
e, site deSerre-Ponçon
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Figure 4.14 � (À gau
he) Distribution des disparités résiduelles en 
olonne mesurées sur lebarrage. La distribution est modélisée par une gaussienne de moyenne nulle et d'é
art-type
σcol = 0, 2. (À droite) Distribution des disparités résiduelles en ligne mesurées sur le barrage. Ladistribution est modélisée par une gaussienne de moyenne nulle et d'é
art-type σlig = 0, 16.image est 
onsidérée 
omme étant bien re
alée et retenue pour e�e
tuer le 
al
ul de la 
ohéren
esur le barrage si elle satisfait la 
ondition suivante :
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, (4.17)ave
 Nk le nombre de mesures de 
ohéren
e réalisées sur le barrage, sur des voisinages Vk, et
(δi, δj) étant respe
tivement les dé
alages subpixelliques en 
olonne et en ligne.Le dé
alage subpixellique (δi, δj) optimal retenu est don
 
elui pour lequel la 
ohéren
emesurée sur le barrage est maximale. Le terme γtraitement est ainsi maximisé. Les résultats de
ette appro
he sont illustrés à la �gure 4.15.En 
omparant les résultats obtenus en appliquant 
ette méthode de re
alage aux résultatsobtenus pré
édemment, on 
onstate que la dispersion des valeurs de 
ohéren
e mesurée est plusfaible. La 
ohéren
e est en moyenne plus forte, dans les basses et hautes valeurs. La dispersionrésiduelle peut s'expliquer par des variations météorologiques faisant varier le terme de phasetroposphérique d'une a
quisition à l'autre, 
e résidu de phase introduisant un biais dans l'esti-mation de la 
ohéren
e. De plus, 
ette dispersion peut également s'expliquer par une possiblelégère variation de la 
ohéren
e sur le barrage, traduisant une légère dé
orrélation temporelle.Une analyse temporelle de la 
ohéren
e mesurée sur le barrage est présentée au paragraphe 4.4.4.4.4.3 Véri�
ation de la base 
ritique perpendi
ulaireDans un premier temps, nous 
her
hons à véri�er que la valeur de la ligne de base perpendi
u-laire 
ritique B⊥, crit déterminée au paragraphe 4.2.1.1 est en a

ord ave
 les mesures e�e
tuées.118



4.4 Analyse quantitative des résultats 119
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Figure 4.15 � Cohéren
e empirique en fon
tion de la 
ohéren
e géométrique théorique
γgeometrique. La 
ohéren
e est 
al
ulée selon l'équation 4.17, en re
alant les images deux à deuxdans le but de maximiser la 
ohéren
e sur le barrage. Les valeurs de 
ohéren
e mesurées sontbeau
oup moins dispersées, et augmentent en moyenne par rapport aux valeurs mésurées par laméthode dé
rite au paragraphe 4.3.2.Au premier ordre, la variation de la 
ohéren
e en fon
tion de la ligne de base perpendi
ulairepeut être 
onsidérée 
omme étant linéaire, telle que :

γrange = a · B⊥ + b. (4.18)La 
orrélation maximale étant obtenue pour une base nulle, on en déduit que b = 1.A�n de minimiser les e�ets de la dé
orrélation temporelle sur le barrage, nous séle
tionons les
ouples dont les a
quisitions sont séparées de moins de 400 jours. Nous re
her
hons ensuite unedépendan
e linéaire entre la 
ohéren
e mesurée et la valeur de la ligne de base perpendi
ulaire (
f.�gure 4.16). En 
onsidérant l'ensemble des lignes de base perpendi
ulaire possibles, on 
onstateque la 
ohéren
e suit d'abord un 
omportement linéaire pour de faibles et moyennes valeurs de
B⊥ (jusqu'à 400 m), puis tend vers une asymptote γ = 0, 4. Ce
i s'explique par le fait que pourde grandes valeurs de bases perpendi
ulaires B⊥, la 
ohéren
e géométrique en distan
e γrangediminue jusqu'à atteindre la valeur nulle pour B⊥ = B⊥,crit. La valeur de l'asymptote est pro
hede de la valeur de l'espéran
e de l'estimateur de 
ohéren
e pour une 
ohéren
e théorique D = 0.Ainsi, pour de grandes valeurs de B⊥ (supérieures à 400 m), on ne peut re
her
her de dépendan
elinéaire ave
 la 
ohéren
e, les valeurs mesurées étant biaisées. Nous opérons alors une se
ondeséle
tion, en isolant les 
ouples ayant un ligne de base B⊥ inférieure à 300 m. Une régressionlinéaire entre la base perpendi
ulaire et la 
ohéren
e e�e
tuée sur 
es 
ouples (∆t < 400 jours,
B⊥ < 300 m) donne 
omme résultat :

a = −6, 94 · 10−4

b = 0, 773 (4.19)119



120 Chapitre 4: Qualifi
ation expérimentale du modèle de 
ohéren
e, site deSerre-PonçonExpérimentalement, nous ne retrouvons pas la valeur de b = 1, 
e
i étant dû au fait que ladé
orrélation temporelle n'est pas tout à fait nulle sur le barrage, et qu'il faut tenir 
ompte dela dé
orrélation en azimut, qui est intégrée dans la mesure. La valeur du 
oe�
ient dire
teur apermet de déduire la valeur de la ligne de base perpendi
ulaire 
ritique, telle que :
a = − 1

B⊥,crit
, (4.20)d'où B⊥,crit = − 1

a ≈ 1440 m. La valeur de la ligne de base perpendi
ulaire 
ritique B⊥,crit
al
ulée sur le barrage obtenue i
i est don
 en a

ord ave
 
elle déterminée au paragraphe 4.2.1.1.
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Figure 4.16 � Cohéren
e mesurée en fon
tion de la ligne de base perpendi
ulaire. Une régressionlinéaire e�e
tuée sur des 
ouples ayant une lignes de base inférieure à 300 m permet de retrouverla valeur de la ligne de base perpendi
ulaire 
ritique B⊥,crit sur le barrage. L'é
art de la valeur bpar rapport à la valeur théorique b = 1 ne permet pas d'interpréter le point où la 
ourbe 
oupel'axe des ab
isses 
omme étant la veleur de la base 
ritique. La valeur du 
oe�
ient dire
teur apermet de retrouver 
ette valeur, soit B⊥,crit ≈ 1440 m.4.4.4 Analyse temporelle de la 
ohéren
e sur le barrageLa modélisation des termes de dé
orrélation géométrique γrange et γazimut permet de mod-éliser au premier ordre la 
ohéren
e du barrage, et d'isoler la 
ohéren
e temporelle. En e�et,l'appro
he de re
alage basée sur la maximisation de la 
ohéren
e mesurée sur le barrage permetd'a�rmer que la dé
orrélation due à des erreurs de re
alage est minimale, telle que γtraitementtende vers 1. Ainsi, la 
ohéren
e mesurée peut être modélisée telle que :
γbarrage = γrange · γazimut · γtraitement · γtemporel. (4.21)Ainsi, la 
ohéren
e mesurée sur la barrage peut être 
ompensée des termes de dé
orrélationgéométrique γgeom = γrange · γazimut et appro
her la 
ohéren
e temporelle, telle que :

γtemporel =
γbarrage
γgeom

. (4.22)120



4.4 Analyse quantitative des résultats 121Nous mettons ensuite en pla
e un 
ritère de séle
tion des mesures a�n d'observer l'évolutionen fon
tion du temps de la 
ohéren
e temporelle. Ce 
ritère est basé sur la séle
tion de 
ouplesayant une petite ligne de base perpendi
ulaire et une faible di�éren
e d'angle de squint, a�n delimiter l'importan
e des termes de dé
orrélation en distan
e et en azimut. Ce seuil permet don
de 
hoisir des 
ouples dont la 
ohéren
e mesurée sur le barrage est forte, etd on
 dont le biaisd'estimation est réduit. Ainsi, nous �xons un seuil sur la 
ohéren
e géométrique, de telle sorteque :
γgeom = γrange · γazimut ≥ 0, 9. (4.23)Pour 
haque 
ouple séle
tionné selon le seuil dé�ni à l'équation 4.23, nous représentons lavaleur de 
ohéren
e en fon
tion du temps qui sépare les deux a
quisitions (
f. �gure 4.17). Nousobservons que la 
ohéren
e temporelle diminue lentement au 
ours du temps. Nous proposons de
ara
tériser 
ette évolution par un modèle de dé
roissan
e linéaire. Ainsi, la 
ohéren
e temporellesur le barrage est modélisée par la fon
tion :

γtemporel(t) = 0, 77 − 6.2 · 10−5 · t, (4.24)ave
 t le temps en jours qui sépare deux a
quisitions.Ainsi, nous obtenons une estimation de la perte de 
ohéren
e sur le barrage au 
ours dutemps. Sur une période de 3000 jours, soit un peu plus de 8 ans, la 
ohéren
e temporelle 
hute enmoyenne de 0,19, soit environ 25% de la valeur initiale de la 
ohéren
e temporelle du barrage,
equi 
orrespond à une 
hute moyenne de 
ohéren
e de 0,023/an. La perte de 
ohéren
e temporellesur le barrage en fon
tion du temps est don
 très faible. Nous pouvons ainsi 
on�rmer par uneappro
he quantitative le 
ara
tère de zone stable du barrage de Serre-Ponçon.
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Figure 4.17 � Cohéren
e 
ompensée des valeurs de 
ohéren
e géométrique en fon
tion du temps,pour les 
ouples γgeom ≥ 0, 9. On observe une tendan
e de dé
orrélation temporelle sur le barrage.Sur 8 ans, la 
ohéren
e 
hute en moyenne de 0,19. Le nombre de 
ouples selé
tionnés par 
e 
ritèrevaut ncouples = 411.
121



122 Chapitre 4: Qualifi
ation expérimentale du modèle de 
ohéren
e, site deSerre-Ponçon4.5 Con
lusionModélisation la 
ohéren
e temporelleLa modélisation de la 
ohéren
e temporelle né
essite que les autres sour
es de dé
orrélationdu modèle de Zebker soient modélisées. Le terme de dé
orrélation en distan
e γrange dépend devaleur de la ligne de base 
ritique, qui elle-même dépend du relief. La prise en 
ompte du relief estdon
 requise pour estimer ave
 pré
ision la dé
orrélation en distan
e. L'étude de la dé
orrélationen azimut γazimut nous a permis de montrer que γazimut est un terme de dé
orrélation faible pourdes 
ouples a
quis par le même satellite. Pour les 
ouples ERS-1/ERS-2, la dé
orrélation est alorsde l'ordre de 20 % en moyenne sur 
e jeu de données. En 
e qui 
on
erne le terme γtraitement,nous avons modélisé les erreurs de re
alage sur le barrage dans les deux dire
tions, en distan
eet en azimut. Nous avons véri�é expérimentalement sur 
ette zone que plus la 
ohéren
e d'un
ouple d'images est faible, plus les erreurs de re
alage sont importantes (
f. �gure 4.13), 
e quiest en a

ord ave
 les simulations e�e
tuées au paragraphe 5.7.1.2.Ces résultats remettent en question la méthode de re
alage par rapport à une image maîtreunique, surtout lorsque l'on souhaite obtenir des mesures de 
ohéren
e pré
ises. En e�et, 
etteméthode de re
alage peut être viable ave
 des images a
quises dans des 
on�gurations pro
hes,ave
 de petites lignes de base, et sous des angles de squint pro
hes. Dans 
e 
ontexte, les ter-mes de dé
orrélation géométriques sont faibles, la 
ohéren
e théorique de l'interférogramme estélevée, et les performan
es de l'algorithme de re
alage seront meilleures. Cependant, dans le 
asou l'on souhaite exploiter des 
ouples ayant des lignes de base moyennes, ou lorsque la dé
or-rélation temporelle est forte sur une grande partie de la s
ène, la 
orrélation des données estplus faible et le 
al
ul de disparités va être enta
hé d'erreurs, qui vont se propager dans l'imagere
alée lors du réé
hantillonnage, ayant pour résultat d'avoir une image es
lave mal re
alée. Unealternative possible 
onsisterait à re
aler les images de la série temporelle de pro
he en pro
he,en séle
tionnant les paires d'images les plus 
ohérentes a�n d'estimer au mieux les dé
alages. Unepossibilité 
omplémentaire 
onsisterait à re
aler les données en se basant sur une zone d'interêt,en séle
tionnant les dé
alages subpixelliques en ligne et en 
olonne de telle sorte que la 
ohéren
esur 
ette zone soit maximale. Nous proposons d'exploiter 
es pistes dans le 
hapitre 5.Cara
térisation de la zone stable du barrage de Serre-Ponçon et perspe
tivesLa modélisation des termes de dé
orrélation géométrique et le 
al
ul de la 
ohéren
e tem-porelle sur le barrage ont permis de mettre en éviden
e la stabilité temporelle de la 
ohéren
e surle barrage de Serre-Ponçon. En e�et, la perte de 
ohéren
e temporelle sur le barrage est estiméeà 0,023 par an, 
e qui est très faible par rapport aux autres régions sur la reste de la s
ène.Cependant, malgré toutes les tentatives entreprises, les mesures de 
ohéren
e sur le barrage ne
onvergent pas totalement ave
 le modèle de Zebker, même sur une zone stable.La zone du barrage de Serre-Ponçon montre l'intérêt que la 
onnaissan
e de la 
ohéren
e enun point, sur une zone stable, permet de 
onnaître la 
ohéren
e maximale que l'on peut mesurerdans l'image, qui peut être ramenée à la 
ohéren
e théorique D de l'interférogramme. Cettevaleur peut alors servir d'étalon pour 
haque 
ouple interférométrique. Connaissant le nombre Lde vues indépendantes, elle sera utile pour déterminer les lois de 
ohéren
e théoriques et estimerla 
ohéren
e sur d'autres zones.La question de l'origine de 
es problèmes de re
alage se pose alors. Après plusieurs tests etdis
ussions ave
 d'autres équipes travaillant sur la série temporelle ERS sur Serre-Ponçon, nouspouvons a�rmer que 
es problèmes de re
alage ne sont pas spé
i�ques aux outils employés. En122



4.5 Con
lusion 123e�et, des problèmes semblables se présentent en utilisant d'autres outils, tels que les 
orrélateursde GAMMA (à Tele
om Pariste
h) ou de ROIPAC (à l'ENS). La forte dé
orrélation temporellequi diminue la 
ohéren
e vraie de la s
ène Dans 
es 
onditions de faible 
ohéren
e, l'é�
a
ité des
orrélateurs est don
 remise en 
ause. Dans le pro
hain 
hapitre, nous proposerons une stratégiede re
alage adaptée à 
ette série temporelle peu 
ohérente.En 
e qui 
on
erne la série temporelle TSX, les images issues de 
e 
apteur possèdent desmétadonnées dans lesquelles �gurent un ex
ellent positionnement du 
apteur, grâ
e à une or-bitographie très pré
ise et la 
onnaissan
e de la géométrie d'a
quisition prenant en 
ompte lerelief de la s
ène, basée sur un modèle numérique de terrain SRTM. Dans 
e 
as de �gure, le re-
alage est alors par la seule 
onnaissan
e de 
es paramètres 
apteurs et du relief, 
e qui 
onstitueune toute autre problématique.
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124 Chapitre 4: Qualifi
ation expérimentale du modèle de 
ohéren
e, site deSerre-Ponçon
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Chapitre 5Séle
tion d'interférogrammes pour lesuivi de zoneLes performan
es des méthodes de suivi de l'évolution d'une zone au 
ours du temps dépen-dent de la qualité des prétraitements e�e
tués sur les di�érentes images 
omposant le jeu dedonnées. Parmi 
eux-
i, le re
alage est un fort prérequis à la déte
tion de 
hangements. Ene�et, la méthodes des PS, 
'est-à-dire des points ré�e
teurs permanents [Ferretti et al. (2000);Colesanti et al. (2003)℄ et la méthode SBAS (petites lignes de base) [Berardino et Sansosti (2002)℄,exploitent toutes deux un grand nombre d'images RSO préalablement re
alées, dans le but deproduire des 
artes de dépla
ement et de vitesse moyenne du sol. Les 
ouples interférométriquesséle
tionnés par 
es méthodes in
luent souvent des interférogrammes ayant une grande baseperpendi
ulaire ou temporelle. De fait, selon l'importan
e de la dé
orrélation géométrique ettemporelle [Wei et Sandwell (2010); Zebker et al. (1994)℄, la 
ohéren
e de la s
ène sur 
es 
ou-ples se révèle souvent faible sur de multiples zones. Un faible 
ohéren
e entraîne une augmenta-tion du bruit sur la phase (
f. paragraphe 2.1.4.2), rendant ainsi le déroulement de phase et lare
onstru
tion du signal de déformation di�
ile. A�n de limiter les e�ets de la dé
orrélation tem-porelle, des méthodes de déte
tion de 
hangements in
ohérentes [Bruzzone et al. (2002),Inglada(2003),Inglada et al. (2007),Bazi et al. (2005)℄ se basent sur des 
ouples d'images d'amplitude.Parmi les méthodes 
ohérentes, [Ho�mann et al. (2004); Ho�mann (2007)℄ propose d'exploiterde pro
he en pro
he des images de 
ohéren
e. Cependant, 
es méthodes ne sont pas adaptéesau traitement de longues séries temporelles. Les performan
es des 
orrélateurs dépendant elles-mêmes de la 
ohéren
e du 
ouple d'image (
f. paragraphe 5.7.1.2), le re
alage des 
ouples présen-tant une forte dé
orrélation géométrique et (ou) temporelle peut s'avérer de mauvaise qualité.Ainsi, l'intégration de 
es 
ouples au jeu d'interférogrammes séle
tionnés peut provoquer des er-reurs se propageant dans les traitements ultérieurs [Townshend et al. (1992); Zebker et Villasenor(1992)℄, et dégrader l'estimation du signal de déformation. De plus, la qualité de 
ette estimationdépend fortement du nombre d'images et de 
ouples utilisés, 
e
i se faisant au détriment dutemps de 
al
ul et de la rapidité du traitement de la série temporelle. La qualité du re
alage et lenombre de 
ouples intervenant dans la séle
tion d'interférogrammes utilisés par 
es méthodes dedéte
tion de 
hangements apparaissent don
 
omme étant deux paramètres majeurs intervenantdire
tement sur les performan
es de 
es algorithmes.
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126 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.1 État de l'art des méthodes de séle
tion de 
ouples inter-férométriquesCette première partie propose un état de l'art des méthodes de séle
tion d'interférogrammes
ouramment utilisées, distinguant d'une part les méthodes dites par seuillage, puis d'autre part lesméthodes par arbres, 
onnexes. Dans la suite de 
ette partie, nous présentons 
es méthodes en lesappliquant à la base de données de 82 images ERS-1/2 a
quises sur la région de Serre-Ponçon (
f.paragraphe 3.1.1). Sur 
ette série de 82 images, il est possible de générer 3321 interférogrammesdi�érents. Ces méthodes ont pour obje
tif de séle
tionner parmi 
es 
ouples un sous-ensembleréduit de 
ouples, qui seront exploités par la suite par les algorithmes de déte
tion de 
hangement,tel que 
es 
ouples satisfassent des 
ritères, 
omme par exemple une forte 
ohéren
e géométrique.La qualité interférométrique du jeu de données séle
tionné par 
es méthodes peut in�uersur la qualité du re
alage. En e�et, le re
alage de deux images ayant une 
orrélation théoriquefaible sera plus di�
ile, en parti
ulier pour les 
orrélateurs basés sur la 
orrélation des �guresde 
hatoiement, ayant pour résultat de générer un re
alage impré
is (
f. paragraphe 5.7.1.2).Nous retrouvons ainsi la question du re
alage débattue au paragraphe 4.4.1. Ainsi, la séle
tionde 
ouples ayant une 
ohéren
e interférométrique élevée peut se révéler utile pour améliorer lapré
ision du re
alage.5.1.1 Appro
hes par seuillageUne première famille de stratégie de séle
tion d'interférogrammes se base sur des 
ritères deseuils.5.1.1.1 Appro
he petites lignes de baseL'appro
he à petites lignes de base (Small BAseline Subset, [Berardino et Sansosti (2002)℄)est basée sur la séle
tion de paires d'images séparées par de faibles lignes de base perpendi
ulaire,dans le but de limiter le phénomène de dé
orrélation dans l'axe distan
e (
f. paragraphe 1.3.2.1).Cette méthode est largement répandue pour extraire de faibles déformations sur des zones d'in-têret larges [Lanari et al. (2004)℄, en produisant des 
artes de vitesse moyenne et de dépla
ement
al
ulées sur des zones 
ohérentes multivues. Dans la majeure partie de 
es études, les interféro-grammes 
al
ulés sont séle
tionnés tels que leurs lignes de base soient inférieures à 150 m. Pourla série temporelle ERS sur Serre-Ponçon, nous �xons 
e seuil à 200 m, dans le but de fa
iliterles 
omparaisons ave
 les autres méthodes de séle
tion présentées 
i-après. L'appli
ation de 
eseuil nous permet d'extraire un ensemble de 691 interférogrammes (
f. �gure 5.1). La 
orrélationthéorique de 
haque interférogramme est représentée par la 
ouleur des arêtes liant 
haque image,qui est déterminée selon la 
ohéren
e théorique du modèle de Zebker telle que :
γtheo = γRSB · γrange · γazimut. (5.1)Nous remarquons également sur la �gure 5.1 que les 
ouples séle
tionnés ont des bases tem-porelles hétérogènes, allant d'un jour à plus de 8 ans. En moyenne, l'é
art temporel entre deuximages est d'environ 900 jours (soit approximativement 2 ans et demi). La série d'interféro-grammes tests (
f. paragraphe 4.1.1) a montré que la dé
orrélation temporelle peut être trèsrapide, de l'ordre de quelques mois à une année selon les zones étudiées, si bien qu'une grandepartie de 
es interférogrammes sera inutilisable. Pour 
ette raison, nous entrevoyons que la priseen 
ompte d'un 
ritère temporel dans 
ette méthode de séle
tion pourrait être pertinente.126



5.1 État de l'art des méthodes de séle
tion de 
ouples interférométriques 127
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Figure 5.1 � Séle
tion de 691 interférogrammes de le série ERS sur Serre-Ponçon par la méthodedes faibles lignes de base, tel que |B⊥| < 200m. Les images ERS-1 (resp. ERS-2) sont représentéespar des points noirs (resp. verts) ; la 
ohéren
e théorique d'un 
ouple d'image est représentée parla 
ouleur du lien entre deux images. La 
orrélation théorique moyenne de l'ensemble de 
esinterférogrammes vaut 0,80 (é
art-type, 0,13). Le meilleur interférogramme a pour 
orrélationthéorique 0,92, le plus mauvais 0,14.Nous remarquons également en 
al
ulant la distribution empirique des 
ohéren
es théoriques(
f. �gure 5.2) que 
ertains interférogrammes, bien qu'ayant une ligne de base perpendi
ulairefaible, ont une 
orrélation théorique faible. Ce
i s'explique par la perte de 
orrélation dansl'axe azimut. En e�et, pour 
ertains 
ouples, les di�éren
es d'angles de squint entraînent unedégradation importante de la 
ohéren
e théorique. Ce
i indique qu'il est né
essaire de prendreen 
ompte 
ette sour
e de dé
orrélation en imposant un seuil similaire à 
elui imposé sur leslignes de base, 
ontraignant les di�éren
es de fréquen
es de 
entroïdes Doppler.
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Figure 5.2 � Répartition des 
ouples séle
tionnés par la méthode SBAS en fon
tion de leur
ohéren
e théorique. En appliquant un simple seuil sur la ligne de base perpendi
ulaire, onséle
tionne en plus des interférogrammes d'intérêt des 
ouples peu 
orrélés.En�n, nous 
onstatons que l'ensemble des interférogrammes 
hoisi ne forme pas un ensemble
onnexe, trois images n'étant pas reliées au reste du groupe. Pourtant, l'appro
he SBAS né
essite127



128 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zonela 
onnexité de l'ensemble des données pour résoudre un système d'équation linéaire au sens desmoindres 
arrés, a�n d'obtenir une 
ontinuité temporelle des 
artes de vitesses moyennes et dedépla
ements. Il est don
 dans 
e 
as né
essaire soit d'ajouter manuellement les interférogrammesqui 
onne
tent l'ensemble des données, soit de supprimer de la série temporelle les images non
onne
tées au reste du graphe.5.1.1.2 Petites bases géométriques et temporellesUne méthode prenant en 
ompte les 
ara
téristiques géométriques et les é
arts temporelsentre les a
quisitions a été proposée par [López-Quiroz et al. (2009)℄ et mise en oeuvre dans le
adre du suivi multitemporel de subsiden
e sur la région de Mexi
o. Le suivi multitemporel de laville de Mexi
o est un problème 
omplexe, la zone présentant une forte dé
orrélation temporelleet des taux de subsiden
e très élevés. La séle
tion se base sur un 
ritère empirique prenant en
ompte deux paramètres, la ligne de base perpendi
ulaire B⊥ en mètres) et l'é
art temporel
∆T (exprimé en années) entre deux a
quisitions. Ce 
ritère, appli
able à une série temporelled'images a
quises par les satellites ERS, s'énon
e sous la forme suivante :

|B⊥|
200

+
|∆T |
2

< 2. (5.2)
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Figure 5.3 � Stratégie de 
hoix d'interférogrammes pour le suivi multitemporel de zone sur labase de données de 82 images ERS-1/2 sur la région de Serre-Ponçon, selon la méthode de seuil�gurant dans [López-Quiroz et al. (2009)℄. La séle
tion se base sur un 
ritère empirique prenanten 
ompte deux paramètres, la ligne de base perpendi
ulaire B⊥ et l'é
art temporel ∆T (enannées) entre deux a
quisitions. Ce 
ritère (valable pour des images ERS uniquement) s'énon
esous la forme suivante : |B⊥|/200 + |∆T |/2 < 2.En appliquant 
e 
ritère, le nombre d'interférogrammes possibles est divisé d'un fa
teur 5, soit610 interférogrammes (
f. �gure 5.3). L'ensemble des 
ouples (∆T,B⊥) est représenté �gure 5.4par la partie grisée. Les 
as limites de séle
tion sont un interférogramme tandem (∆T = 1 jour)ave
 une base perpendi
ulaire B⊥ pro
he de 400 m et un interférogramme généré à partir d'imagesséparées temporellement d'une durée ∆T = 4 ans et à ligne de base quasi nulle. Les 
ouplesséle
tionnés ont en moyenne une 
orrélation théorique de 0,78, allant de 0,14 au minimum à 0,92128



5.1 État de l'art des méthodes de séle
tion de 
ouples interférométriques 129au maximum. Les bases temporelles valent en moyenne 417 jours, allant de 1 à 1355 jours, soitprès de 3 ans et 9 mois. On retrouve les 
as limites de séle
tion dis
utés pré
édemment.Les 
onditions limites imposées par un tel 
ritère sont dis
utables, dans le sens où tout 
oupleinterférométrique d'images séparées temporellement de plus de 4 ans sera é
arté du jeu d'observa-tion, alors que les 
onditions d'a
quisitions géométriques sont très favorables. Ainsi, en appliquant
e 
ritère sur la base de données d'images ERS sur le la
 de Serre-Ponçon, l'observation d'unebonne 
ohéren
e sur le barrage à plus de 7 ans d'intervalle n'aurait pas été possible. En réalité,le 
hoix d'un 
ritère temporel doit s'e�e
tuer en fon
tion de l'exploitation que l'on souhaite fairedes images, et de l'information à priori que l'on détient sur la dé
orrélation temporelle de las
ène.Comme pour la méthode de séle
tion pré
édente, l'évin
ement de la dé
orrélation en azimutdans le 
ritère de seuillage a pour 
onséquen
e d'intégrer à la séle
tion des interférogrammesfaiblement 
orrélés (voir �gure 5.5), 
ar ayant des di�éren
es d'angles de squint trop di�érents.En�n, 
es interférogrammes ne forment pas un ensemble 
onnexe. En e�et, deux images sontévin
ées du groupe 
ar elles ont été a
quises sur des orbites très éloignées du reste de l'ensembledu jeu de données.
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Figure 5.4 � Ensemble des 
ouples possibles (∆T,B⊥) (partie grisée) pouvant être séle
tionnéspar la stratégie appliquant le 
ritère de seuillage B⊥/200 + ∆T/2 < 2. 129



130 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone
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Figure 5.5 � Répartition des 
ouples (séle
tionnés via le 
ritère dé�ni à l'équation 5.2) enfon
tion de leur 
ohéren
e théorique. Des 
ouples peu 
orrélés sont intégrés à la séle
tion. La
orrélation théorique moyenne de l'ensemble de 
es interférogrammes vaut 0,78 (é
art-type, 0,12).Le meilleur interférogramme a pour 
orrélation théorique 0,92, le plus mauvais 0,14..
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5.1 État de l'art des méthodes de séle
tion de 
ouples interférométriques 1315.1.2 Appro
hes 
onnexesUne se
onde famille de stratégies de séle
tion s'appuie sur des arbres, où toutes les imagesd'un jeu de données sont 
onne
tées entre elles.5.1.2.1 Image maître uniqueCette méthode de séle
tion d'interférogrammes repose sur le 
hoix d'une image maître unique(single master), intervenant dans 
haque 
ouple d'interférogrammes. Disposant de n images, ilest don
 possible d'obtenir via 
ette méthode n− 1 
ouples d'images. L'image maître peut être
hoisie telle qu'elle soit le bary
entre du nuage de points formé en représentant 
haque imageen fon
tion de sa date et de sa base perpendi
ulaire, ou en 
hoisissant la moyenne ou le modede la distribution des bases perpendi
ulaires asso
iées à 
haque 
ouple d'images. Pour la sérietemporelle ERS sur Serre-Ponçon, l'image de référen
e est 
elle a
quise le 5 janvier 1998, ayantpour numéro d'orbite 14176.Cette méthode est surtout appliquée dans le 
adre de la te
hnique d'interférométrie exploitantles ré�e
teurs permanents (ou PS, pour permanent s
atterers) [Ferretti et al. (2001)℄. La te
h-nique des PS permet d'exploiter des interférogrammes à très grande ligne de base et à fort é
arttemporel. Le résultat de l'appli
ation de 
ette méthode à notre série temporelle est représentée�gure 5.6.
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Figure 5.6 � Jeu d'interférogrammes séle
tionnés par la méthode de l'image maître unique 14176a
quise le 8 janvier 1998.La �gure 5.7 montrant la répartition des 
ouples en fon
tion de leur 
ohéren
e théoriqueindique que 
ertains interférogrammes sont 
omplètement dé
orrélés, et don
 inexploitables dupoint de vue de la 
ohéren
e. En e�et, plus de la moitié de 
eux-
i ont une 
ohéren
e inférieureà 0,70 (à titre de 
omparaison, la 
ohéren
e théorique des interférogrammes tandem ERS vauten moyenne pour 
ette série 0,77).Du point de vue de l'exploitation de la 
ohéren
e interférométrique 
al
ulée sur des zones etnon pas des points ré�e
teurs, 
e type de méthode est don
 à éviter, si l'on souhaite tirer partide l'ensemble du jeu de données disponible. 131



132 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone
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Figure 5.7 � Répartition des 
ouples séle
tionnés par la méthode single master en fon
tionde leur 
ohéren
e théorique. La majorité des 
ouples intégrés à la séle
tion sont peu 
orrélés.La 
orrélation théorique moyenne de l'ensemble de 
es interférogrammes vaut 0,54 (é
art-type,0,28). Le meilleur interférogramme a pour 
orrélation théorique 0,92, le plus mauvais 0,00.5.1.2.2 Appro
he par arbre de re
ouvrement minimalCette méthode de séle
tion d'interférogrammes est basée sur la re
her
he d'un arbre faisantintervenir l'ensemble des images du jeu de données et tel que 
et ensemble minimise une fon
-tion de 
oût. Les algorithmes de re
her
he d'arbre de re
ouvrement minimal 
her
hent parmi
n images le meilleur jeu de n − 1 
ouples d'images tel que toute image peut être reliée à uneautre en par
ourant l'arbre. Une des
ription plus approfondie de 
es algorithmes et des arbresde re
ouvrement minimal sera traitée au paragraphe 5.2.2.Appliquée à l'interférométrie radar, nous dé�nissons l'é
art d'une image i à une image j,
'est-à-dire le 
oût du 
ouple (i, j), 
omme étant la perte de 
ohéren
e théorique γtheo de l'inter-férogramme, soit :

p(i, j) = 1− γtheo = 1− γRSB · γrange · γazimut. (5.3)Un état de l'art de l'utilisation des arbres de re
ouvrement minimal en interférométrie radarest proposé au paragraphe 5.2.3.Le résultat de la séle
tion utilisant la distan
e dé�nie à l'équation 5.3 est présenté �gure 5.8.La fon
tion de 
oût ne prenant en 
ompte que des paramètres géométriques, l'algorithme de
al
ul d'arbre de re
ouvrement minimal privilégie la séle
tion d'interférogrammes à faibles lignesde base et à faibles é
arts de 
entroïdes Doppler. Cette méthode est don
 similaire à l'appro
hepetites lignes de base (
f. paragraphe 5.1.1.1), mais ajoute par 
onstru
tion la 
ontrainte de
onnexité et séle
tionne un jeu réduit de n− 1 interférogrammes (pour un nombre n d'images).L'histogramme des 
ouples séle
tionnés (
f. �gure 5.9) montre que la quasi totalité des 
ouplesséle
tionnés ont une 
ohéren
e théorique supérieure à 0,8. En moyenne, les a
quisitions des
ouples séle
tionnés sont espa
ées de 790 jours, pour des valeurs extrêmes allant de 1 à 2260jours (un peu plus de six ans).
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Figure 5.8 � Ensemble des 
ouples déterminés par le 
al
ul d'arbre de re
ouvrement minimalse basant sur la fon
tion de 
oût à l'équation 5.3. Ces 81 interférogrammes forment un ensemble
onnexe.
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Figure 5.9 � Répartition des 
ouples séle
tionnés par la méthode ARM en fon
tion de leur
ohéren
e théorique. La 
orrélation théorique moyenne de l'ensemble de 
es interférogrammesvaut 0,88 (é
art-type, 0,10). Le meilleur interférogramme a pour 
orrélation théorique 0,92, leplus mauvais 0,15.
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134 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zoneIntégration d'un 
ritère temporelLa fon
tion de 
oût utilisée pour 
al
uler l'arbre de re
ouvrement minimal peut égalementintégrer un terme temporel, à l'image de la méthode de [López-Quiroz et al. (2009)℄ dé
rite auparagraphe 5.1.1.2.Ainsi, la fon
tion de 
oût dé�nie à l'équation 5.3 s'é
rit à présent :
p(i, j) = 1− γtheo = 1− γRSB · γrange · γazimut · γtemporel, (5.4)où la 
ohéren
e temporelle γtemporel est 
onsidérée 
omme dé
roissante linéairement au 
ours dutemps, tel que :

γtemporel = 1− ∆T

∆Tmax
, (5.5)ave
 ∆Tmax représentant l'é
art temporel pour lequel la dé
orrélation temporelle de la s
ène esttelle que la 
ohéren
e de l'interférogramme est nulle.Ce modèle linéaire est 
hoisi a�n de permettre la 
omparaison ave
 le modèle de [López-Quiroz et al.(2009)℄, où il est impli
itement 
onsidéré tel quel. En reprenant leur 
ritère de seuillage, si

∆T = 0, alors on a B⊥ < 400 m, 
'est à dire que la valeur minimale de la 
orrélation théoriquedes interférogrammes est environ γtheo = 0, 6.De plus, dans le 
as où B⊥ tend vers 0 (et si les é
arts de 
entroïdes Doppler sont négligeables),la 
ohéren
e théorique ne dépend que de la 
ohéren
e temporelle. Pour que γtheo = 0, 6 ave

∆T = 4 ans, il faut que :

γtemporel = 0, 6 = 1− 4 · 365
∆Tmax

, (5.6)soit ∆Tmax ∼ 3650 jours.La séle
tion d'interférogrammes déterminée par arbre de re
ouvrement minimal s'appuyantsur la fon
tion de 
oût dé�nie à l'équation 5.4 est présentée �gure 5.10.
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Figure 5.10 � Ensemble des 
ouples déterminés par le 
al
ul d'arbre de re
ouvrement minimalse basant sur le distan
e dé�nie à l'équation 5.4. Ces 81 interférogrammes forment un ensemble
onnexe.L'histogramme des 
ouples séle
tionnés par 
ette méthode (
f. �gure 5.11) montre que lamajorité des 
ouples séle
tionnés 
onservent une 
ohéren
e théorique élevée (plus de 75% des134
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Figure 5.11 � Répartition des 
ouples séle
tionnés par ARM utilisant une fon
tion de 
oût ave

ritère temporel, en fon
tion de leur 
ohéren
e théorique. La 
orrélation théorique moyenne del'ensemble de 
es interférogrammes vaut 0,84 (é
art-type, 0,12). Le meilleur interférogramme apour 
orrélation théorique 0,92, le plus mauvais 0,07.
ouples ont une 
ohéren
e théorique 
omprise entre 0,7 et 1,0). En moyenne, les a
quisitions des
ouples séle
tionnés sont espa
ées de 190 jours, pour des valeurs extrêmes allant de 1 à 1121jours (un peu plus de trois ans).Dans les deux 
as présentés pré
edemment, le jeu d'interférogrammes séle
tionnés intègre des
ouples faiblement 
orrélés. Ces 
ouples 
orrespondent à deux images a
quises sur des orbitestrès éloignées par rapport à l'ensemble du groupe, ou ayant une di�éren
e de 
entroïdes Dopplertrop importante. Ces 
ouples pourraient être éliminés de la séle
tion, n'étant pas exploitables dupoint de vue de la 
ohéren
e interférométrique.
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136 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.1.3 Dis
ussionLes études interférométriques sont 
onditionnées par deux fa
teurs limitants, qui sont lagéométrie d'a
quisition des images et l'intensité de la dé
orrélation temporelle de la s
ène. Par
onséquent, la séle
tion de 
ouples interférométriques dans une série temporelle telle que 
elle deSerre-Ponçon doit prendre en 
ompte 
es deux fa
teurs. L'analyse de la 
ohéren
e géométrique(
f. équation 4.2) et des é
arts temporels des 
ouples d'images séle
tionnés par les méthodesdé
rites pré
edemment est présentée �gure 5.12 sous forme de boîtes de Tukey.L'ensemble des 
ouples d'images séle
tionnés par les méthodes de seuils (SB et MP) ont une
ohéren
e géométrique médiane élévée (supérieure à 0,8), représentative de la qualité de l'ensem-ble du jeu de données. Leurs distributions (
f. �gure 5.2 et 5.5) sont similaires. Nous pouvonsobserver que les interférogrammes dont la 
ohéren
e géométrique est trop faible sont 
onsidérés
omme aberrants et représentés par des +. Le nombre de points aberrants est parti
ulièrementélevé pour 
es deux séries, 
ar 
es méthodes ne tiennent pas 
ompte de la dé
orrélation en az-imut. Des 
ouples à faibles lignes de base mais à grands é
arts de fréquen
es 
entroïdes Dopplersont intégrés à la séle
tion. L'analyse des boîtes des é
arts temporels montre que l'introdu
tiond'un terme temporel dans la méthode de [López-Quiroz et al. (2009)℄ réduit 
onsidérablement lesé
arts temporels entre images, 
e
i sans trop abaisser la 
ohéren
e géométrique médiane des in-terférogrammes séle
tionnés. Cette remarque est également valable pour les méthodes par arbresde re
ouvrement minimal (ARM et ARM_temp). L'introdu
tion d'un 
ritère temporel n'abaisseque très légèrement la 
ohéren
e géométrique médiane, pour une rédu
tion de plus de la moitiédes é
arts temporels médians. Dans le but de limiter la dé
orrélation temporelle, l'intégrationd'un 
ritère temporel (seuil ou poids) dans la méthode de séle
tion ne dégrade don
 que très peula 
ohéren
e géométrique médiane.Via la méthode par arbre de re
ouvrement minimal (ARM), les 
ouples séle
tionnés ont une
ohéren
e géométrique médiane plus élevée. Du point de vue des é
arts temporels, les boîtes sontsimilaires.L'appro
he par image maître unique est de loin la plus mauvaise du point de vue de la
ohéren
e, ave
 une valeur médiane pro
he de 0,6, et une forte dispersion.Les appro
hes par arbre de re
ouvrement minimal ont les 
ohéren
e géométriques médianesles plus élevées en 
omparaison aux autres méthodes, et les é
arts interquartiles les plus faibles.Les é
arts temporels sont fortement réduits en 
omparaison aux autres méthodes.La série temporelle en bande C sur Serre-Ponçon est a
quise dans des 
onditions géométriqueshétérogènes et étalée sur un grand intervalle de temps (
f. 
hapitre 3). De plus, la dé
orrélationtemporelle est très forte sur 
ette région (
f. paragraphe 4.1.1), 
e qui limite grandement lespossibilités dans le 
hoix de 
ouples interférométriques exploitables pour le suivi temporel dezone.Nous proposons don
 par la suite d'étudier le potentiel des méthodes par arbre de re
ouvre-ment minimal pour la séle
tion de 
ouples interférométriques et de déterminer dans quelle mesurela séle
tion de 
ouples in�ue sur les performan
es des algorithmes de déte
tion de 
hangement.Nous illustrerons notre démar
he en nous 
on
entrant sur le problème du re
alage, en proposantune méthode de re
alage global de série temporelle.
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Figure 5.12 � Boîtes de Tukey de la 
ohéren
e géométrique (en haut) et des é
arts temporels(en bas) des jeux d'interférogrammes séle
tionnés par la méthode à petites lignes de base (SB),par le 
ritère de [López-Quiroz et al. (2009)℄ (MP), par la méthode de l'image maître unique(SM), et par arbre de re
ouvrement minimal sur 
ritère géométrique (ARM) (
f. équation 5.3)et sur 
ritères géométrique et temporel (ARM_temp) (
f. équation 5.4). Le re
tangle s'étend dupremier quartile q1 au troisième quartile q3 et est 
oupé par la médiane, en rouge. L'étendue despattes suit la représentation 
lassiques de Tukey : elles s'étendent de q1 et q3 jusqu'à l'observationla plus éloignée appartenant à 1,5 l'espa
e interquartile q3−q1. Les valeurs extrêmes, 
onsidérées
omme aberrantes, sont situées au delà des pattes et sont représentées en rouge par des +.
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138 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.2 Séle
tion d'interférogrammes par arbres de re
ouvrement min-imal5.2.1 Notion de distan
e entre imagesDans 
ette se
tion, nous nous plaçons dans un espa
e métrique, 
'est-à-dire un ensemble danslequel il existe une notion de distan
e entre ses di�érents éléments. Nous nous e�orçons alors àdé�nir la notion de distan
e entre images.5.2.1.1 Distan
e 
lassiqueUne distan
e sur un ensemble Ω est dé�nie par une appli
ation d : Ω×Ω → R+ véri�ant lespropriétés suivantes :� non-négativité : ∀i, j ∈ Ω, d(i, j) ≥ 0,� 
ommutativité : ∀i, j ∈ Ω, d(i, j) = d(j, i),� séparation : ∀i, j ∈ Ω, d(i, j) = 0 ⇔ i = j,� inégalité triangulaire : ∀i, j, k ∈ Ω, d(i, k) ≤ d(i, j) + d(j, k).La fon
tion de 
oût introduite à l'équation 5.3 véri�e la propriété de non-négativité, la 
o-héren
e d'une paire interférométrique ne pouvant pas être supérieure à 1, et la propriété de
ommutativité, la 
ohéren
e d'une paire (i, j) étant égale à 
elle d'une paire (j, i).La propriété de séparation est plus di�
ile à démontrer, et même fausse si l'on envisage uneimage j a
quise exa
tement dans les mêmes 
onditions interférométriques (même orbite, mêmedépointement du fais
eau, même angle de visée) que l'image i. Cependant, 
es 
onditions sontstatistiquement impossibles à réunir en réalité : il faudrait en e�et que le satellite repasse surla même orbite que 
elle empruntée lors de l'a
quisition de l'image i, et 
e ave
 une pré
isionde l'ordre d'une fra
tion de longueur d'onde. Nous pouvons don
 
onsidérer que la propriété deséparation est vraie.En revan
he, l'inégalité triangulaire n'est pas véri�ée. En e�et, pour trois images i, j, k, lapropriété :
d(i, k) ≤ d(i, j) + d(j, k), (5.7)

1− γtheo,ik ≤ 1− γtheo,ij + 1− γtheo,jk (5.8)n'est pas démontrable.En e�et, l'équation 5.8 suggère que la 
ohéren
e d'un 
ouple peut être déterminée par lasomme des 
ohéren
es d'autres 
ouples. Si on 
onsidère 3 images, la se
onde (resp. troisième)a
quise ave
 100 m (resp. 200m) de base perpendi
ulaire par rapport à la première, et en sup-posant que la base 
ritique est égale à 1000 m, la 
ohéren
e du 
ouple (1, 2) est égale à γ12 = 0, 9,
elle du 
ouple (1, 3) est égale à γ13 = 0, 8, et 
elle du 
ouple (2, 3) est égale à γ23 = 0, 9. Or, ilest évident que γ13 � γ12 + γ23. L'inégalité 5.8 n'est don
 pas véri�ée.Ainsi, nous ne pouvons pas 
on
lure que la fon
tion de 
oût (
f. équation 5.3) est une distan
e,
omme l'a�rment les auteurs dans [Re�
e et al. (2006)℄, puisqu'elle ne véri�e pas l'inégalitétriangulaire.5.2.1.2 Norme et 
onorme triangulaireUne norme triangulaire, ou t-norme, est 
lassiquement utilisée pour généraliser l'inégalitétriangulaire des espa
es métriques 
lassiques.138



5.2 Séle
tion d'interférogrammes par arbres de re
ouvrement minimal 139Norme triangulaireUne t-norme est une fon
tion ⊤, dé�nie sur :
⊤ : [0, 1] × [0, 1] → [0, 1] (5.9)et satisfaisant les propriétés suivantes :� 
ommutativité : ⊤(a, b) = ⊤(b, a),� monotonie : si a ≤ c et b ≤ d, alors ⊤(a, b) ≤ ⊤(c, d),� asso
iativité : ⊤(a,⊤(b, c)) = ⊤(⊤(a, b), c),� 1 est l'élément neutre, 
'est-à-dire : ⊤(a, 1) = a.Le produit de deux nombres rééls a et b est une norme triangulaire, elle se note :

⊤prod(a, b) = a · b. (5.10)Nous utiliserons 
ette norme par la suite et la notons ⊤, a�n d'alléger les notations.Conorme triangulaireUne t-
onorme est la notion duale de la norme triangulaire, assignant 1 − x à x sur [0, 1]. Si ⊤est une t-norme, alors la 
onorme 
omplémentaire ⊥ de ⊤ est dé�nie par :
⊥(a, b) = 1−⊤(1− a, 1− b). (5.11)Les propriétés de 
ommutativité, de monotonie et d'asso
iativité restent les mêmes que 
ellesdé�nies pour une t-norme. En revan
he, l'élément neutre vaut 0, 
'est-à-dire ⊥(a, 0) = a.Soit a et b deux nombres rééls appartenant à [0, 1], dé�nis en fon
tion des paramètresgéométriques d'a
quisition d'un 
ouple d'images (i, j), tel que :

a =
|B⊥,ij|
B⊥,crit

, (5.12)
b =

|∆fDc,ij|
Ba

. (5.13)En utilisant les expressions de a et b pré
édentes, la t-
onorme dé�nie à l'équation 5.11 s'é
rit :
⊥(a, b) = 1−⊤(1− a, 1− b) (5.14)

= 1−⊤(1− |B⊥,ij|
B⊥,crit

, 1− |∆fDc,ij|
Ba

). (5.15)En identi�ant dans l'équation 5.15 les expressions de la 
ohéren
e en distan
e γrange et enazimut γazimut du 
ouple (i, j), il vient :
⊥(a, b) = 1−⊤(γrange,ij, γazimut,ij). (5.16)Nous retrouvons dans 
ette équation l'expression de la 
ohéren
e géométrique dé�nie à l'équa-tion 4.2.Considérons à présent le nombre réél r appartenant à [0, 1], dépendant du rapport signal àbruit du 
ouple interférométrique (i, j), tel que r = 1

1+RSBij
. En reprenant l'expression de γRSB,ijobtenue à l'équation 2.33, nous pouvons é
rire :

γRSB,ij =
1

1 + RSB−1 = 1− 1

1 + RSB
= 1− r. (5.17)139



140 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zoneLa t-
onorme entre r et la t-
onorme entre a et b, 
'est-à-dire ⊥(r,⊥(a, b)), pour tout 
ouple
(i, j) d'images s'é
rit alors :

⊥(r,⊥(a, b)) = 1−⊤(1− r, 1 −⊥(a, b)) (5.18)
= 1−⊤(γRSB,ij, 1−⊤(1− a, 1− b)) (5.19)
= 1−⊤(γRSB,ij, γrange,ij · γazimut,ij) (5.20)
= 1− γRSB,ij · γrange,ij · γazimut,ij (5.21)Nous retrouvons ainsi l'expression de la fon
tion de 
oût (
f. équation 5.3). Elle véri�e don
 lespropriétés d'une t-
onorme.De plus, pour ajouter un 
ritère temporel à la fon
tion de 
oût 5.3, il su�t de 
onsidérer leréel t appartenant à [0, 1], tel que t = ∆T

∆Tmax
et de suivre le même raisonnement que 
elui utilisépour obtenir le résultat de l'équation 5.21, en 
al
ulant ⊥(t,⊥(r,⊥(a, b))). Nous retrouvons alorsl'expression de l'équation 5.4, et a�rmons que 
ette fon
tion de 
oût véri�e les propriétés d'unet-
onorme.Une t-norme ou t-
onorme telles que dé�nies pré
édemment sont très pénalisantes par rapportà une distan
e 
lassique (
f. �gures 5.13 et 5.14). Pour un 
ouple donné, si B⊥, ∆fDc, ∆T sontfaibles alors l'interférogramme sera de bonne qualité. En revan
he, dès qu'un de 
es paramètresdevient trop important, la qualité globale γtheo de la paire intéférométrique s'e�ondre. On nepeut ainsi pas 
ompenser un paramètre par l'autre, en moyennant leurs e�ets, 
omme le feraitune distan
e eu
lidienne par exemple.
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Figure 5.13 � Comparaison entre les iso-valeurs de 
ohéren
e obtenues par une distan
e eu
li-enne (à gau
he) et une t-norme produit (à droite). Une valeur faible d'un paramètre est moinspénalisante dans le 
as de la distan
e eu
lidienne que dans 
elui de la t-norme (moyennage 
ontreproduit).
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Figure 5.14 � Comparaison entre les iso-valeurs de �distan
e� obtenues par une distan
e eu-
lienne (à gau
he) et une 
onorme triangulaire (à droite). Une valeur forte d'un paramètre dedé
orrélation (base perpendi
ulaire B⊥ ou di�éren
e de 
entroïde Doppler ∆fDc) est plus pénal-isante dans le 
as de la 
onorme triangulaire que dans 
elui de la distan
e eu
lidienne.
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142 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.2.2 Arbre de re
ouvrement minimalSoit un graphe G = (V,E) non orienté (
f. annexe A) où V est l'ensemble des sommetsdu graphe (ses noeuds), et E est l'ensemble dont les éléments sont des 
ouples ordonnées, i.e.ses arêtes. Dans notre 
ontexte d'appli
ation, l'interférométrie radar, les sommets du graphesont asso
iés aux images de la série temporelle, tandis que l'ensemble des arêtes est représentépar l'ensemble des interférogrammes possibles entre 
haque 
ouple d'image. Les algorithmes de
al
ul d'arbre de re
ouvrement minimal 
her
hent un 
hemin passant par tous les sommets et ne
ontenant pas de 
y
le. Ce problème peut être vu 
omme la re
her
he d'une distan
e de 
haînedans le graphe. Cet aspe
t n'est pas évoqué i
i mais est détaillé à l'annexe B.5.2.2.1 Prin
ipeDans un graphe G = (V,E) non orienté, on dé�nit un arbre de re
ouvrement minimal (enanglais, minimum spanning tree) 
omme étant un sous-graphe 
onnexe de G 
ontenant tous lessommets de G, et tel que 
e sous-graphe soit aussi un arbre (i.e., un graphe 
onnexe sans 
y
le)et dont la somme des pondérations des arêtes est minimale (
f. annexe A). Pour 
haque arête
E reliant deux sommets vi et vj , un poids p(i, j) est attribué, 
orrespondant à la t-
ornormetriangulaire (ou l'é
art) entre les images i et j dé�nie à l'équation 5.4, tel que :poids({vi, vj}) = p(i, j). (5.22)Les poids attribués aux arêtes de G sont donnés par la matri
e de poids P , dé�nie par :

P (i, j) =







poids({vi, vj}) si il existe une arête entre vi et vj
+∞ si il n'existe au
une arête entre vi et vj
0 si i = j

(5.23)[Horowitz et Sahni (1978)℄ montrent qu'un arbre de re
ouvrement minimal est unique si lespoids({vi, vj}) sont uniques. Dans notre 
ontexte d'appli
ation, 
ela est véri�é dans tous les 
as.En e�et, la probabilité d'avoir deux images a
quises selon les mêmes 
onditions géométriques,et don
 ayant la même ligne de base perpendi
ulaire par rapport à une troisième image, est trèsfaible.Une propriété importante d'un arbre de re
ouvrement minimal (ARM) est que toute sup-pression d'arête appartenant à 
et ARM entraîne la séparation de 
elui-
i en deux sous-arbres,et supprime l'arête de poids minimum qui reliait 
es deux sous-arbres. En e�et, s'il existait uneautre arête n'appartenant pas à l'ARM et reliant les deux sous-arbres à un moindre 
oût, alors
et arbre de re
ouvrement ne serait pas minimal. Les algorithmes de re
her
he d'ARM exploitent
ette propriété lors du par
ours des noeuds du graphe.
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5.2 Séle
tion d'interférogrammes par arbres de re
ouvrement minimal 1435.2.2.2 Algorithmes de 
al
ul d'ARMHistoriquement, le premier algorithme dédié à la re
her
he d'un arbre de re
ouvrement min-imal fut développé en 1926 par Boruvka [Nesetril et al. (2001)℄ dans le but de réaliser un réseaud'éle
tri
ité proposant une 
ouverture e�
a
e du territoire de Moravie, en République t
hèque.D'autres algorithmes inspirés de 
elui-
i furent ensuite développés pour répondre à des problèmesde re
her
he d'arbre de poids minimal, tels que 
eux de [Prim (1957)℄ ou de [Kruskal (1956)℄.Pour un état de l'art 
omplet sur le traitement du problème de la re
her
he d'un arbre de re
ou-vrement minimal dans un graphe, nous invitons le le
teur à 
onsulter l'arti
le de [Graham et Hell(2007)℄.Algorithme de PrimL'algorithme de Prim est un algorithme glouton basé sur l'expansion d'un arbre en partantd'un sommet quel
onque v, de telle sorte que 
ette 
roissan
e se fasse de la manière la plusé
onomique possible. Soit Z un ensemble de sommets provenant de G = (V,E), G étant ungraphe 
onnexe. Les poids attribués aux arêtes de G sont donnés par la matri
e de poids P dé�nieà l'équation 5.23. Après avoir 
hoisi un sommet quel
onque du graphe initial pour initialiserl'algorithme, on établit à 
haque étape la liste de toutes les arêtes reliant Z à un sommet quin'est pas sur l'arbre et on 
hoisit le sommet le plus près de Z, qui est un sommet v′ ∈ V − Zrelié à un sommet de Z par une arête de poids minimal. Lorsque tous les sommets sont 
ontenusdans l'arbre, l'algorithme se termine et retourne l'arbre F . Cet algorithme suit les étapes dé
ritesdans le pseudo
ode 
i-dessous.Algorithme 1 PrimPRÉCONDITION : G = (V,E), G est un graphe 
onnexeDÉBUT1: F �{}2: Z �{v1} // Le 
hoix du somment de départ est arbitraire3: TANT QUE Z 6= V FAIRE4: v′ �séle
tionner un sommet dans V − Z qui est le plus près de Z5: Z �Z ∪ {v′}6: F �F∪ {arête (de poids minimum) qui relie v′ à Z}7: FIN8: RETOURNER (Z,F )FIN
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144 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zoneAlgorithme de KruskalLes poids attribués aux arêtes de G sont donnés par la matri
e de poids P (
f. équation 5.23)identique à 
elle utilisée par l'algorithme de Prim. L'algorithme de Kruskal 
ommen
e par établirune 
olle
tion de sous-ensembles disjoints de sommets. Chaque arête est ensuite 
onsidérée,par ordre 
roissant de poids. Si 
ette arête relie deux sommets dans des sous-ensembles en
oredisjoints, alors elle est ajoutée aux arêtes de l'arbre de re
ouvrement minimal. Les deux sous-ensembles sont fusionnés, tous les sommets appartenant à 
es deux sous-ensembles étant à présentreliés entre eux. De plus, si l'arête de poids minimum relie deux sommets faisant déjà partie dumême sous-ensemble, 
ette arête n'est pas prise en 
ompte et ne sera pas ajoutée à l'arbre�nal, a�n d'éviter d'ajouter un 
y
le, et don
 perdre le 
ara
tère d'arbre �nal désiré. Lors dudéroulement de l'algorithme, l'ARM n'est pas 
onnexe, il ne l'est qu'à la �n.Algorithme 2 KruskalPRÉCONDITION : G = (V,E), G est un graphe 
onnexe à k sommetsDÉBUT1: F �{}2: // On notera S = {S1, · · ·Sk} // Sk est un sous-ensemble3: S �{{vi}|1 ≤ i ≤ 
ard(V )} // On 
réé un sous-ensemble distin
t pour 
haque sommet4: E′ �séquen
e ordonnée (non dé
roissante) des arêtes provenant de E5: TANT QUE 
ard(S) 6= 1 FAIRE6: e �tête E′ // On 
hoisit l'arête de poids minimum en tête de la séquen
e E′7: E′ �queue E′ // La séquen
e E′ est mise à jour8: SI l'arête e relie deux sommets in
lus dans Si et Sj ave
 i 6= j ALORS9: S �S - {Si, Sj} ∪ {Si ∪ Sj} // Fusion des sous-ensembles10: F �F ∪ {e} // Ajout de l'arête à l'arbre11: FIN12: FIN13: Soit S = S014: RETOURNER (S0, F)FIN
Di�éren
es entre 
es deux algorithmesL'algorithme de Kruskal est basé sur une appro
he di�érente de 
elle qu'utilise l'algorithmede Prim. En e�et, l'algorithme de Prim fait 
roître petit à petit l'arbre en partant d'un sommetarbitraire, si bien qu'à une étape donnée de l'algorithme, une partie des sommets faisant partiede l'arbre �nal sont reliés entre eux et les autres sommets sont isolés. Lors de l'exé
ution del'algorithme de Kruskal, on dispose plut�t d'une f�ret, 
'est-à-dire d'une 
olle
tion d'arbres. À
haque étape de l'algorithme, la taille de la f�ret se réduit en reliant deux sous-arbres. L'avan-tage d'utiliser l'algorithme de Kruskal et que si le graphe n'est pas 
onnexe, il fournira deux (ouplusieurs) sous-arbres de re
ouvrement minimal 
ouvrant l'ensemble des sommets du graphe,alors que l'algorithme de Prim ne déterminera l'arbre de re
ouvrement minimal que d'une 
om-posante 
onnexe du graphe.144



5.2 Séle
tion d'interférogrammes par arbres de re
ouvrement minimal 1455.2.2.3 Séle
tion d'interférogrammes par 
al
ul d'ARMUne série temporelle se modélise don
 par un graphe G(V,E), dont les sommets V sontasso
iés aux images, et les arêtes E représentent les interférogrammes possibles. Les poids desarêtes sont déterminés par la fon
tion de pondération dé�nie à l'équation 5.4. Nous présentons i
i(�gure 5.15) une galerie d'arbres de re
ouvrement minimal qui, pour une même série temporellesimulée regroupant 30 images ERS-1/2 et s'étalant sur 900 jours environ, sont 
onstruits selondi�érentes 
ontraintes temporelles.En première appro
he, le 
al
ul d'un arbre de re
ouvrement peut être e�e
tué sur des 
ritèrespurement géométriques. Les poids des ar
s sont alors déterminés par l'équation 5.3, prenant en
ompte les dé
orrélations dues aux di�éren
es géométriques d'a
quisition (
f. paragraphe 2.2.1).L'arbre de re
ouvrement minimal obtenu est représenté �gure 5.15-a, selon les axes temps/baseperpendi
ulaire. L'algorithme de Kruskal a 
onne
té les images en favorisant les faibles lignes debase et di�éren
es de 
entroïdes Doppler. Cet ARM dans 
ette 
on�guration est similaire à uneappro
he small baselines (voir paragraphe 5.1.1.1).L'introdu
tion d'une 
ontrainte temporelle faible (
f. �gure 5.15-b, ∆Tmax = 5000 jours)modi�e légèrement l'allure de l'ARM obtenu sans 
ontrainte temporelle. Cependant, les 
ouplesà faibles lignes de base sont privilégiés, la 
ontrainte temporelle apportant une 
ontribution trèsfaible à la matri
e de poids P .Ave
 le dur
issement de la 
ontrainte temporelle (
f. �gure 5.15-
,d,e, ∆Tmax = 2000 jours,
∆Tmax = 1000 jours, et ∆Tmax = 600 jours), les arêtes privilégiées pour la 
onstru
tion de l'arbrede re
ouvrement minimal sont pondérées par une valeur intégrant un poids temporel de plus enplus fort, favorisant petit à petit les 
ouples peu espa
és dans le temps, mais en 
onservant desé
arts géométriques faibles à moyens.En�n, en imposant une 
ontrainte temporelle forte (
f. �gure 5.15-f, ∆Tmax = 100 jours),les arêtes intégrées dans l'arbre de re
ouvrement minimal favorisent les 
onne
tions de pro
heen pro
he dans le temps, les 
ontraintes géométriques étant alors de se
ond ordre. Des 
ouplesayant une grande ligne de base perpendi
ulaire et/ou un fort é
art de 
entroïdes Doppler sontintégrés à la séle
tion.Ces di�érentes 
on�gurations démontrent l'importan
e du 
hoix de la 
ontrainte temporelledans la 
onstru
tion de l'arbre de re
ouvrement minimal. Dans le 
as de la série temporellesur Serre-Ponçon, nous avons vu que [López-Quiroz et al. (2009)℄ �xe un seuil interdisant lesinterférogrammes de plus de 4 ans ayant pour 
ohéren
e minimale 0,6. Ainsi, pour 
ette série,une 
ohéren
e temporelle nulle est atteinte au bout de 10 ans, soit l'intervalle de temps 
ouvertpar la série. Ce
i est somme toute très théorique, 
ar la 
ohéren
e temporelle dépend du type desurfa
e et de son état au moment de l'a
quisition. Cependant, l'ambition i
i n'est pas de modéliser�dèlement la dé
orrélation temporelle, mais de proposer une règle de séle
tion de 
ouples. Ainsi,la 
ontrainte temporelle ∆Tmax peut être ajustée, soit selon des observations obtenues à partird'un jeu de données test, soit par des 
ritères empiriques, en �xant par exemple ∆Tmax égal àl'intervalle de temps 
ouvert par la série temporelle.
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146 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone

Figure 5.15 � Evolution de l'arbre de re
ouvrement minimal en fon
tion de la 
ontraintetemporelle, pour une série de 30 images ERS-1/2 s'étalant sur 900 jours environ. a) ARMsans 
ontrainte temporelle. Les 
onne
tions favorisent les 
ouples ayant les lignes de base etles é
arts de 
entroïdes Doppler les plus faibles. b) ARM ave
 faible 
ontrainte temporelle(∆Tmax = 5000 jours ). 
, d et e) ARM ave
 une 
ontrainte temporelle moyenne ( 
) :
∆Tmax = 2000 jours ; d) : ∆Tmax = 2000 jours ; e) : ∆Tmax = 600 jours) f) ARM ave
 une
ontrainte temporelle forte (∆Tmax = 100 jours). Les 
onne
tions sont favorisées de pro
he enpro
he dans le temps.146



5.2 Séle
tion d'interférogrammes par arbres de re
ouvrement minimal 1475.2.3 Utilisations d'ARM en interférométrie radarCette se
tion présente un état de l'art des utilisations d'arbre de re
ouvrement minimal pourla séle
tion de 
ouples à des �ns interférométriques.5.2.3.1 Re�
e et al., 2006La première utilisation des arbres de re
ouvrement minimal à des �ns de séle
tion de 
ouplesinterférométriques est présentée dans [Re�
e et al. (2003)℄. Dans 
et arti
le de 
onféren
e, lesauteurs présentent leur strategie de 
onne
tion des interferogrammes 2 à 2 via un ARM, et la
omparent à la méthode de séle
tion via une image maître unique (appro
he single master, 
f.paragraphe 5.1.2.1). Ils montrent que via 
ette appro
he, ils parviennent à déte
ter un nombrede points 
andidats pour être des points ré�e
teurs permanents (PSC) supérieur au nombre dePSC déte
tés ave
 l'appro
he single master.Cette appro
he est reprise dans un arti
le de journal [Re�
e et al. (2006)℄, la présentant
omme une stratégie d'appariemment d'images optimisée dans un 
ontexte d'utilisation inter-férométrique, basée sur un arbre de re
ouvrement minimal 
onstruit par une fon
tion de 
oûtmodélisant a priori la qualité interférométrique de 
haque paire (i.e. la 
ohéren
e théorique del'interférogramme, dépendant de la dé
orrélation en distan
e et en azimut et de la dé
orréla-tion temporelle). Ils appliquent 
ette appro
he au re
alage (resp. à l'égalisation radiométriqued'images SAR), basé sur des méthodes 
al
ulant des dé
alages relatifs (resp. des di�éren
es deradiométrie) sur des pat
hs répartis sur l'ensemble de l'image. Dans 
es méthodes, la qualitéd'un pat
h est évaluée selon le résultat de la 
orrélation d'amplitude entre deux images e�e
tuéesur 
e pat
h, et il est retenu pour des traitements ultérieurs si la valeur de 
orrélation 
al
uléepré
édement est supérieure à un seuil �xé par l'utilisateur.Comparant leur appro
he à l'appro
he single master, ils montrent qu'ils obtiennent une aug-mentation du nombre de pat
hs de bonne qualité, ainsi que des dé
alages résiduels entre imagesaprès re
alage plus faibles ave
 l'appro
he ARM que 
eux obtenus ave
 l'appro
he single master.De plus, ils montrent à nouveau que le nombre de 
andidats ré�e
teurs permanents déte
tésaugmente signi�
ativement par rapport à l'appro
he single master.Les auteurs 
on
luent sur le fait que leur appro
he permet de reproduire de nombreusesstratégies de séle
tion di�érentes proposées dans la littérature, et qu'elle permet une meilleureestimation des dé
alages relatifs entre images (ou des di�éren
es de radiométrie). Cependant, ilsévoquent le fait qu'il existe un 
ompromis entre les avantages pro
urés par l'usage de 
ouplesséle
tionnés par ARM (meilleure estimation des paramètres entre 2 images) et la propagationd'erreur. En e�et, dans l'appro
he single master, tous les dé
alages relatifs sont 
al
ulés parrapport à une seule et même image maître. Le dé
alage relatif entre 
haque 
ouple est don

onnu via la di�éren
e de deux mesures relatives. Dans l'appro
he ARM, le dé
alage relatifentre deux images situées sur deux bran
hes éloignées sur l'arbre se 
al
ule via la di�éren
e deplusieurs dé
alages relatifs. L'appro
he ARM utilisant en moyenne plus d'étapes que l'appro
hesingle master pour relier deux images entre elles, les erreurs 
ommises sur 
haque mesure sepropagent ave
 plus d'impa
t.5.2.3.2 Blan
o-San
hez et al., 2007[Blan
o-San
hez et al. (2007)℄ proposent de 
omparer les résultats de mesures de déforma-tions non-linéaires obtenus à partir de deux séle
tions d'interférogrammes issus d'une même sérietemporelle. Le premier jeu de données, 
omportant 216 interférogrammes, est obtenu par trian-gulation de Delaunay du graphe de la série temporelle. Le se
ond jeu de données est obtenu en147



148 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone
al
ulant l'arbre de re
ouvrement minimal du sous-graphe 
réé par le jeu de données pré
édem-ment séle
tionné, réduisant ainsi à 93 le nombre de 
ouples interférométriques utilisés. Cet ARMest 
al
ulé selon une fon
tion de 
oût prenant en 
ompte les dé
orrélations en distan
e, en azimutet temporelle.Les auteurs montrent qu'ils obtiennent des modèles de déformations non-linéaires similairesen exploitant 
es di�érents jeux de données, 
elui utilisant l'ARM ayant l'avantage de faireintervenir moins d'interférogrammes que 
elui obtenu par triangulation de Delaunay (93 
ontre216), et don
 d'être moins 
oûteux en temps de 
al
ul à qualité de résultat égale.5.2.3.3 Perissin et al., 2007[Perissin et al. (2007)℄ utilisent un ARM dans le but de rela
her les 
ontraintes imposées parla te
hnique des ré�e
teurs permanents utilisant l'appro
he single master, a�n d'étendre la te
h-nique à des points partiellement 
ohérents. Cet ARM est basé sur une fon
tion de 
oût 
al
ulée aposteriori, assignant à 
haque 
ouple possible un poids dépendant de la 
ohéren
e mesurée sur unensemble de points. Cet arbre de re
ouvrement minimal est ensuite exploité pour 
hoisir un jeud'interférogrammes utilisé pour mesurer des hauteurs et vitesses de dépla
ement sur une régionmontagneuse ayant subit un glissement de terrain. Les points partiellement 
ohérents, obtenus enexploitant les 
ouples désignés par l'ARM, permettent d'établir des 
artes de vitesse de dépla
e-ment plus denses que 
elles produites en n'utilisant que les points ré�e
teurs permanents. Cetravail montre l'intérêt de l'appro
he ARM par rapport à l'appro
he single master, qui exploitel'information 
ontenue dans les 
ouples 
ohérents, de pro
he en pro
he, et qui permet d'améliorerles résultats obtenus. En e�et, ave
 l'appro
he single master, 
ertains points partiellement 
o-hérents ou 
ertains PS temporaires ne sont pas pris en 
ompte 
ar leur stabilité temporelle n'estpas assurée sur la totalité de l'intervalle de temps 
ouvert pas la série temporelle.
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5.3 Méthodes d'ajout de redondan
e 1495.3 Méthodes d'ajout de redondan
eCe paragraphe présente di�érentes méthodes d'ajout de redondan
e à la séle
tion de 
ouples,initialement obtenue via l'arbre de re
ouvrement minimal. Nous illustrons i
i 
es méthodes surune série temporelle simulée limitée à 20 images, pour des raisons de lisibilité et de 
larté. Cettesérie simulée est 
onstituée d'images ERS-1/2 s'étalant sur une période d'environ 2 ans. Elle estreprésentée �gure 5.16 dans un espa
e temps/ligne de base perpendi
ulaire. Les images ERS-1(resp. ERS-2) sont symbolisées par un point noir (resp. vert). L'arbre de re
ouvrement minimalest 
al
ulé par l'algorithme de Kruskal (
f. paragraphe 5.2.2.2), les arêtes étant valuées par lafon
tion de pondération dé�nie à l'équation 5.4, ave
 ∆Tmax = 670 jours. Nous présentons deuxtypes d'appro
hes d'ajout de redondan
e, la première basée sur l'ajout d'arêtes, la se
onde baséesur le 
al
ul d'arbres de re
ouvrement minimal su

essifs. D'autres méthodes, basées sur l'ajoutde 
y
les ont été testées, mais ne sont pas présentées i
i par sou
i de simpli�
ation.
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Figure 5.16 � Arbre de re
ouvrement minimal 
al
ulé pour une série temporelle simulée sur 2ans 
omportant n = 20 images. Chaque a
quisition est représentée par un point (noir pour ERS-1, vert pour ERS-2), dans un espa
e temps/baseline. Le jeu de données séle
tionné i
i 
ontient19 
ouples d'images.5.3.1 Appro
hes par arêtesLa première famille de méthodes d'ajout de redondan
e est basée sur l'ajout d'arêtes à l'arbrede re
ouvrement minimal.5.3.1.1 Insertion lo
ale des meilleures arêtes (AL)Prin
ipe Dans un premier temps, les poids des arêtes in
lues dans l'arbre sont mis à l'in�nipour qu'elles ne soient pas prises en 
ompte une se
onde fois. Ensuite, l'algorithme d'insertionlo
ale des meilleures arêtes re
her
he itérativement pour 
haque noeud vi les k premières arêtesde poids minimal, parmi les arêtes 
onne
tées à vi ne faisant pas partie de l'arbre, puis les ajouteà la séle
tion. Cet algorithme ajoute don
 k · (n− 1) arêtes dans le graphe G. Les arêtes de poids149



150 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zoneminimal sont déterminées à l'aide de la matri
e de poids P utilisée par l'algorithme de Kruskal. Ilest possible que deux noeuds di�érents vi et vj aient une ou plusieurs de leurs k premières arêtesde poids minimal identiques. Dans 
e 
as, le nombre de 
ouples ajoutés au total est inférieur à
k · (n− 1).Résultat Les arêtes ajoutées par 
ette méthode sont visibles �gure 5.17. I
i, l'ajout deredondan
e est 
ontraint aux deux meilleures arêtes 
onne
tant 
haque noeud vi à d'autresnoeuds vj et vk, telles que les poids p(i, j) et p(i, k) sont de poids minimal. Des noeuds séparés parplusieurs arêtes sur l'arbre de re
ouvrement minimal mais pro
hes selon la distan
e p peuvent être
onne
tés entre eux. La méthode ajoute i
i 30 
ouples, au lieu des 38 attendus. Ce
i s'expliquepar le fait que l'une ou les deux meilleures arêtes pour deux sommets di�érents peuvent êtreidentiques.
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Figure 5.17 � Arbre de re
ouvrement minimal (en noir) et arêtes supplémentaires (en traitsrouges pointillés) introduites par l'insertion pour 
haque noeud des deux meilleures arêtes (
ellesde poids le plus faible) (méthode AL). Le jeu de données séle
tionné i
i 
ontient 49 
ouplesd'images, soit 30 
ouples ajoutés (k = 2).
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5.3 Méthodes d'ajout de redondan
e 1515.3.1.2 Insertion globale des meilleures arêtes (AG)Prin
ipe Les arêtes de poids faibles sont déterminées i
i 
omme pour la méthode pré
é-dente, mais sont ordonnées selon leur poids p sur l'ensemble des arêtes du graphe. Les m arêtesde poids les plus faibles sont ensuite ajoutées une à une, sans 
ontrainte de voisinage par rapportà un noeud parti
ulier.Résultat Les arêtes ajoutées selon un 
lassement global sans 
ontrainte de voisinage sontreprésentés �gure 5.18. I
i, 38 meilleures arêtes ont été ajoutées, triplant ainsi le nombre de
ouples obtenus par ARM. Nous remarquons la suppression des arêtes (1, 4), (2, 8) et des arêtes
(6, 16) et (5, 12), qui sont des arêtes longues, de poids fort. L'algorithme ajoute les arêtes enpriorité dans les zones où les noeuds sont très rappro
hés, 
'est-à-dire où les poids des arêtes sontfaibles.
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Figure 5.18 � Arbre de re
ouvrement minimal (en noir) et arêtes supplémentaires (en traitsrouges pointillés) introduites par l'insertion des meilleures arêtes (
elles de poids le plus faible)sur l'ensemble du graphe (méthode AG). Le jeu de données séle
tionné i
i 
ontient 57 
ouplesd'images, soit 38 
ouples ajoutés (m = 38).5.3.2 Appro
hes par ARM su

essifsLa se
onde famille de méthodes d'ajout de redondan
e est basée sur le 
al
ul d'arbres dere
ouvrement minimal su

essifs.5.3.2.1 Cal
ul de 2 ou 3 ARM su

essifs (A2, A3)Prin
ipe Cette méthode d'ajout de redondan
e est basé sur l'ajout d'ensemble d'arêtes
onnexes, appartenant à des sous-arbres de re
ouvrement minimal (deux ou trois ARM). Après
al
ul du premier arbre de re
ouvrement minimal, les poids des arêtes in
lus dans l'ARM sontmis à l'in�ni dans la matri
e de poids P . Un se
ond ARM est alors 
al
ulé ave
 l'algorithme deKruskal utilisant 
ette matri
e de poids mise à jour, les arêtes du premier ARM ne pouvant ainsifaire partie du se
ond arbre (méthode A2). Suivant le même prin
ipe, les poids des arêtes du151



152 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zonese
ond arbre peuvent être mis à l'in�ni dans la matri
e de poids P , et un troisième ARM peutêtre 
al
ulé (méthode A3).Résultat Les arêtes ajoutées par 
ette méthode (i
i, par un se
ond ARM su

essif, A2) (resp.en traits rouges pointillés) sont représentées ave
 l'arbre de re
ouvrement minimal (resp. en traitsnoirs) �gure 5.19. Le nombre d'arêtes ajoutées est égal à k · (n− 1), n étant le nombre d'imagesde la série temporelle et k le nombre d'itérations supplémentaires de l'algorithme de Kruskal(i
i, k = 1). Le résultat de 
ette méthode est semblable à 
elui de la méthode d'insertion lo
alede la meilleure arête, à la di�éren
e que les arêtes ajoutées forment 1 sous-ensemble 
onnexe sejoignant au premier issu de l'ARM. Cependant, le nombre d'arêtes à ajouter n'est paramétrableque par un multiple de (n− 1).
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Figure 5.19 � Arbre de re
ouvrement minimal (en noir) et arêtes supplémentaires (en traitsrouges pointillés) introduites le 
al
ul d'un se
ond arbre de re
ouvrement minimal (méthodeA2). Le jeu de données séle
tionné i
i 
ontient 38 
ouples d'images, soit 19 
ouples ajoutés.
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5.3 Méthodes d'ajout de redondan
e 1535.3.3 Redondan
e 
iblée sur arêtes de poids fortPrin
ipe En 
omplément des 
ouples ajoutés par les méthodes de redondan
e présentéesau paragraphe pré
édent, un ajout de redondan
e 
iblé autour d'arêtes de poids forts (i.e. de
ohéren
es faibles) peut être envisagé, a�n d'apporter plus d'information autour d'une mesuredont la qualité est in
ertaine (nous 
onsidérons i
i que la 
ohéren
e est un indi
ateur indire
t dela qualité de la mesure).Une arête (i, j) entre deux noeuds vi et vj est 
onsidérée 
omme étant à renfor
er lorsqueson poids p(i, j) est supérieur au seuil dé�ni par :
p(i, j) > µs + σs, (5.24)où µs (resp. σs) est la moyenne (resp. l'é
art-type) des poids des arêtes des 
ouples séle
tionnés(
ouples issus de l'ARM et de l'introdu
tion de redondan
e).Pour 
haque noeud vi et vj liés par l'arête (i, j) à renfor
er (
f. �gure 5.20), l'ensemble desarêtes possibles n'appartenant pas à la séle
tion pré
édemment opérée sont ordonnés par poids
roissant. Pour 
haque noeud intervenant dans l'arête à renfor
er, les r meilleures arêtes (i
i,

r = 1) sont alors ajoutées à la séle
tion (soit 2 arêtes ajoutées pour 
haque arête de poids fort).

Figure 5.20 � Re
her
he d'arêtes autour d'une arête (i, j) de poids fort (en rouge) à renfor
er.La re
her
he d'arêtes s'e�e
tue pour 
haque noeud vi et vj de l'arête à renfor
er, 
lassant lesarêtes non en
ore in
luses dans la séle
tion par ordre de poids 
roissant). Pour 
haque noeud,parmi les arêtes 
andidates (resp. en traits pointillés verts pour vi, resp. en traits pointillés bleuspour vj) pouvant être ajoutées à la séle
tion, les r arêtes de poids les plus faibles sont retenues.
153



154 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.3.3.1 Insertion lo
ale des meilleures arêtes ave
 renfort 
iblé (AL+)Résultat L'algorithme de renfort 
iblé a déte
té 7 arêtes (
f. �gure 5.21) dont les poids
p(i, j) véri�ent le 
ritère 5.24. Autour de 
haque 
ouple de noeuds vi et vj liés par les arêtes (i, j)véri�ant le 
ritère, les 2 meilleures arêtes sont ajoutées à la séle
tion, selon le prin
ipe dé
rit auparagraphe 5.3.3. 14 
ouples sont ajoutés au total.
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Figure 5.21 � Arbre de re
ouvrement minimal (en noir) et arêtes supplémentaires (en traitsrouges pointillés) introduites par l'insertion pour 
haque noeud des deux meilleures arêtes et unajout 
iblé (en traits verts pointillés) sur les arêtes faibles, dé�nies selon l'équation 5.24 (méthodeAL+). Le jeu de données séle
tionné i
i 
ontient 56 
ouples d'images, soit 37 
ouples ajoutés,dont 7 par la méthode de renfort 
iblé.
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5.3 Méthodes d'ajout de redondan
e 1555.3.3.2 Insertion globale des meilleures arêtes ave
 renfort 
iblé (AG+)Résultat Cette méthode ajoute les meilleures arêtes du graphe sans 
ontrainte de voisinage.De fait, les arêtes de poids forts véri�ant le 
ritère 5.24 sont lo
alisées sur l'arbre de re
ouvrementminimal. I
i, 
ompte tenu de la taille du graphe et de la quantité importante d'ajout de redon-dan
e e�e
tué (multipliant par trois le nombre de 
ouples séle
tionnés par l'ARM), l'algorithmede renfort des liens faibles agit sur les arêtes de l'ARM. Au total, 11 
ouples ont été ajoutés à laséle
tion (
f. �gure 5.22).
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Figure 5.22 � Arbre de re
ouvrement minimal (en noir) et arêtes supplémentaires (en traitsrouges pointillés) introduites par l'insertion des 38 meilleures arêtes et un ajout 
iblé (en traitsverts pointillés) sur les arêtes faibles, dé�nies selon l'équation 5.24 (méthode AG+). Le jeude données séle
tionné i
i 
ontient 68 
ouples d'images, soit 49 
ouples ajoutés, dont 11 par laméthode de renfort 
iblé.
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156 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.3.3.3 Cal
ul de 2 ARM su

essifs ave
 renfort 
iblé (A2+)Résultat L'algorithme de renfort 
iblé a ajouté 26 arêtes supplémentaires (
f. �gure 5.23)autour de 
ouples de noeuds ayant des arêtes dont les poids p(i, j) véri�ent le 
ritère 5.24. Lefait que 
ette méthode soit 
elle qui ait le plus d'arêtes à renfor
er s'explique par la 
onstru
tiondu graphe redondant à partir de 2 ARM su

essifs. En e�et, l'algorithme de Kruskal 
her
he à
onne
ter tous les noeuds entre eux, même si la dernière arête ajoutée à l'arbre est de poids fort.Ainsi, par 
onstru
tion, 
ette méthode introduit quelques arêtes de poids fort.
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Figure 5.23 � Arbre de re
ouvrement minimal (en noir) et arêtes supplémentaires (en traitsrouges pointillés) introduites par le 
al
ul d'un se
ond arbre de re
ouvrement minimal et unajout 
iblé (en traits verts pointillés) sur les arêtes faibles, dé�nies selon l'équation 5.24 (méthodeA2+). Le jeu de données séle
tionné i
i 
ontient 64 
ouples d'images, soit 45 
ouples ajoutés,dont 26 par la méthode de renfort 
iblé.
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5.3 Méthodes d'ajout de redondan
e 1575.3.4 Dis
ussionL'ajout de redondan
e se justi�e pour améliorer les performan
es de l'inversion obtenue viaune séle
tion de 
ouples par ARM. A�n de quali�er les performan
es de 
haque méthode d'ajoutde redondan
e, il 
onvient d'établir des 
ritères sur lesquels elles pourront être 
omparées. Lesindi
ateurs de qualité de l'inversion, le 
onditionnement κ(A) et la performan
e de l'inversiondonnée par l'erreur résiduelle RMSE pré
edement introduits seront naturellement utilisés. Nousdistinguerons également les performan
es de 
es méthodes pour des séries di�
iles, là où leserreurs d'inversion sont les plus fortes. L'erreur maximale 
ommise et le 
onditionnement maximaldans 
es pires 
as seront des 
ritères à prendre en 
ompte.De plus, le tableau ?? montre que le nombre de 
ouples séle
tionnés di�ère d'une méthodeà l'autre. Ce
i laisse apparaître la né
essité de quanti�er le 
ompromis le nombre nc de 
ouplesd'images utilisés et la qualité de l'inversion (
onditionnement et erreur RMSE).famille méthode ncARM 19arêtes AL 49AG 57arbres A2 38renf. AL+ 56AG+ 68A2+ 64Figure 5.24 � Nombre nc de 
ouples séle
tionnés selon les di�érentes méthodes proposées.L'étude de 
e 
ompromis, entre le nombre de 
ouples traités et la qualité du résultat, enfon
tion de la méthode de séle
tion de 
ouples utilisée, est détaillée au paragraphe 5.6.
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158 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.4 Évaluation des méthodes de séle
tionL'évaluation des méthodes de séle
tion repose sur la dé�nition d'un 
ritère permettant de
omparer la qualité globale des traitements e�e
tués par 
es méthodes sur la série temporelle.En interférométrie radar, dé�nir un tel 
ritère sur de mesures de phase est di�
ile, n'ayant pasa

ès à une vérité terrain. [Re�
e et al. (2006)℄ proposent pour quali�er leur appro
he de montrerqu'elle permet d'améliorer la pré
ision du re
alage ainsi que d'augmenter le nombre de pointsré�e
teurs 
andidats PS. En e�et, le re
alage des données peut être un 
ritère de validation, 
aril est possible d'évaluer la qualité du re
alage soit en analysant des points ré�e
teurs forts, soiten évaluant la 
ohéren
e d'une zone (
f. 
hapitre 4).Nous proposons alors une méthode de re
alage global de série temporelle, dans le but d'é-valuer et de quali�er l'apport des di�érentes méthodes de séle
tion de 
ouples. La méthode de[Re�
e et al. (2006)℄, bien que séduisante par sa rapidité (n − 1 
ouples d'images à traiter),a le défaut de propager les erreurs dans les résultats obtenus, du fait de l'absen
e totale deredondan
e. Les auteurs évoquent 
et aspe
t sans pour autant le quanti�er. Ainsi, nous nousatta
herons dans un premier temps à répondre à 
ette question, au moyen de notre méthodede re
alage global de série temporelle. Dans un se
ond temps, nous proposons de partir de l'ap-pro
he de [Re�
e et al. (2006)℄ et d'introduire de la redondan
e, a�n de palier au problème de lapropagation d'erreur. Nous devrons quali�er 
ha
une de 
es méthodes et quanti�er le 
ompromisexistant entre le temps de 
al
ul (la quantité de redondan
e introduite) et les performan
es denotre méthode de re
alage global (dé
alage résiduel entre images le plus petit possible). Pour 
efaire, nous proposons tout d'abord une série de simulations permettant d'évaluer la méthode deséle
tion par ARM (
f. paragraphe 5.5) et les méthodes redondantes (
f. paragraphe 5.6). Parla suite, nous proposons une mise en oeuvre expérimentale de la méthode de re
alage global surdes données réelles (
f. paragraphe 5.7), en utilisant la zone stable du barrage de Serre-Ponçon
omme vérité terrain.5.4.1 Proposition d'une méthode de re
alage globalConsidérons une série temporelle de n images RSO a
quises en 
onditions interférométriquespar les satellites ERS-1/2. Les 
onditions d'a
quisition étant variables (ligne de base perpendi
-ulaire, fréquen
e du 
entroïde Doppler et é
art temporel), 
e jeu de données est partiellement
ohérent, si bien que 
ertains 
ouples d'images présentent une 
ohéren
e théorique trop faiblepour être exploitables à des �ns interférométriques.Soit X l'ensemble des dé
alages absolus entre n pixels appartenant 
ha
un à une image de lasérie temporelle et 
orrespondant au sol à un même point. Ces dé
alages sont i
i 
onsidérés dansune seule dimension (ligne ou 
olonne), 
haque dimension pouvant être traitée indépendammentl'une de l'autre. La première image sert de référen
e au reste de la série temporelle, tel que ledé
alage absolu de l'image 1 x1 soit nul.Cependant, il n'est possible en réalité que de 
al
uler des dé
alages relatifs sij entre deuxpixels d'une image i et d'une image j. Notre méthode de re
alage global propose don
 de déter-miner l'ensemble des dé
alages absolus xi en exploitant les dé
alages relatifs sij , en suivant lesétapes 
lefs suivantes :� modélisation de la série sous forme de graphe G et 
al
ul de la matri
e de poids P ,� séle
tion d'un jeu réduit d'interférogrammes (graphe 
onnexe, via l'ARM du graphe Get/ou en ajoutant de la redondan
e à l'ARM, 
f. paragraphe 5.3)� mesures de disparités relatives sij sur 
es 
ouples d'images,158



5.4 Évaluation des méthodes de séle
tion 159� génération d'un système d'équation matri
iel,� inversion du système via une dé
omposition en valeurs singulières (SVD),� mesure de la qualité de l'inversion (si une vérité terrain est disponible, ou mesure desrésidus).Les di�érentes étapes de la méthode sont représentées �gure 5.25.

Figure 5.25 � Modélisation de la méthode de re
alage global.5.4.1.1 Séle
tion de 
ouplesCe jeu de données se modélise par un graphe G(V,E) non-orienté, tel que V soit l'ensembledes sommets vi asso
iés à 
haque image i et E l'ensemble in
luant toute arête reliant deuxsommets vi et vj (
f. annexe A). La matri
e de poids P asso
iée au graphe G est 
al
ulée selonl'équation 5.4.En utilisant 
ette matri
e de poids, il est possible de 
onstruire un arbre de re
ouvrementminimal du graphe G(V,E). L'algorithme de 
al
ul d'ARM 
onne
te l'ensemble des n images dela série temporelle par un 
hemin dont la somme des poids des arêtes est minimal, déterminantainsi n− 1 
onne
tions dans le graphe, 
orrespondant à n− 1 
ouples.Après 
al
ul de l'arbre de re
ouvement minimal, il est possible d'ajouter des 
ouples d'imagesen suivant une des méthodes de redondan
e dé
rites au paragraphe 5.3. Le jeu de données ainsiobtenu est 
onnexe, et 
ontient n−1 
ouples issus de l'ARM etm 
ouples ajoutés par redondan
e,soit nc = n− 1 +m 
ouples.À partir de 
es 
ouples, l'ensemble S des dé
alages relatifs sij entre un pixel 
ontenu dansl'image i et un pixel 
ontenu dans l'image j 
orrespondant à une même surfa
e sol peut être déter-miné, par des méthodes 
lassiques de mise en 
orrespondan
e d'images RSO (re
alage d'imagesvia 
orrélation 
omplexe ou 
orrélation d'amplitude [Zitová et Flusser (2003)℄). Chaque dé
alagerelatif sij entre deux pixels, l'un (resp. l'autre) 
ontenu dans l'image i (resp. j), 
orrespond àune di�éren
e de dé
alages absolus, xi et xj , tel que :
sij = xj − xi + bij , (5.25)

bij étant l'in
ertitude sur la mesure sij liée à la pré
ision du 
orrélateur. 159



160 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zoneNous disposons ainsi du dé
alage relatif entre deux images sur une zone donnée pour 
haque
ouple séle
tionné, soit n− 1 +m mesures sij .Génération du système d'équationsL'ensemble des dé
alages relatifs S mesurés sur les n− 1 +m interférogrammes séle
tionnéssont alors regroupés sous forme d'équation matri
ielle :
A[n−1+m,n] ×X[n,1] = S[n−1+m,1]. (5.26)ave
 X[n,1] le ve
teur des dé
alages absolus, A[n−1+m,n] la matri
e-modèle (
omprenant n −

1 + m lignes et n 
olonnes) donnant les n − 1 + m 
ombinaisons linéaires entre les dé
alagesabsolus xi, et S[n−1+m,1] la matri
e des dé
alages relatifs mesurés.La matri
e A est 
onstruite telle que pour la k-ième mesure sij = xi − xj + bij appartenantà S :
A(k, l) =







1 si l = i
−1 si l = j
0 si l 6= i ou si l 6= j

(5.27)Sous forme plus expli
ite, pour un arbre de re
ouvrement minimal in
luant les 
ouples d'im-ages {(1, 3); (2, 4); (3, 4); (3, 5); · · · ; (i, j); · · · ; (5, n)}, 
e système s'é
rit :
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La référen
e des dé
alages absolus étant prise pour la première image (x1 = 0), la première
olonne de A n'a pas d'importan
e. En supprimant 
ette 
olonne, le système peut s'é
rire sousla forme :
A[n−1+m,n−1] ×X[n−1,1] = S[n−1+m,1], (5.28)160



5.4 Évaluation des méthodes de séle
tion 161
e qui donne sous forme plus expli
ite, en reprenant le même exemple que pré
edemment :

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La pro
haine étape de la méthode 
onsiste à inverser le système d'équation AX = S obtenu,et de déterminer une estimée de X, notée X̂ .5.4.1.2 Inversion du système d'équationsLe système d'équations linéaires suivant :
AX = S, (5.29)peut se résoudre, dans le 
as où A est une matri
e 
arrée inversible de taille n× n, en 
al
ulantl'inverse de A, A−1 :

X = A−1S. (5.30)Cependant, dans le 
as où A n'est pas inversible (en parti
ulier, lorsque A n'est pas une matri
e
arrée), l'inverse peut être approximée en re
her
hant la matri
e pseudo-inverse de A. L'équa-tion 5.28 peut être alors résolue en utilisant la transposée de A :
ATAX = ATS, (5.31)

X = (ATA)−1ATS, (5.32)
X = A†S, (5.33)

A† = (ATA)−1AT étant la matri
e pseudo-inverse de Moore-Penrose. L'utilisation de la te
hniquede dé
omposition en valeurs singulières (SVD) peut être alors utile pour 
al
uler la matri
epseudo-inverse A† [Golub et Reins
h (1970); Penrose (2008)℄. La matri
e pseudo-inverse A† estla meilleure approximation de la solution à l'équation 5.28 au sens des moindres 
arrés [Penrose(1955)℄.Dé
omposition en valeurs singulièresUne matri
e A quel
onque, de taille m × n, peut être fa
torisée via la méthode de Dé
om-position en Valeurs Singulières (ou SVD, pour Singular Value De
omposition), tel que A s'é
rive
omme étant le produit de trois matri
es :
A = U Σ V T

[m× n] [m×m] [m× n] [n× n]
(5.34)161



162 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zoneoù U est la matri
e orthogonale des ve
teurs singuliers gau
hes, V la matri
e orthogonale desve
teurs singuliers droits, et Σ une matri
e diagonale dont les éléments, les valeurs singulières,sont positifs ou nuls (
f. annexe D).La dé
omposition en valeurs singulières de A telle que A = UΣV T permet d'obtenir la matri
epseudo-inverse A† :
A† = V Σ†UT , (5.35)où Σ† est la pseudo-inverse de Moore-Penrose de Σ (
f. annexe D).5.4.1.3 Critères de qualité de l'inversionDeux outils sont mis en pla
e dans le but de juger de la qualité de l'inversion du système 5.28,le 
onditionnement de la matri
e-modèle A et l'erreur quadratique moyenne (
f. équation 5.38).Le premier traite de la stabilité numérique de la solution et le se
ond mesure l'é
art moyen entrel'estimation X̂ et la vérité terrain X.Conditionnement de la matri
e APour un système linéaire de la forme dé�nie à l'équation 5.29, le 
onditionnement κ(A)donne une borne d'erreur relative 
ommise sur la solution X̂ dans le 
as de perturbations b surles observables S, tel que :

‖ X − X̂ ‖2
‖ X ‖2

≤ κ(A)
‖ b ‖2
‖ S ‖2

, (5.36)ave
 ‖ . ‖2 la norme L2. Ainsi, lorsque κ(A) est très grand, l'erreur d'estimation peut rendrela solution numérique inexploitable. Pour de grandes valeurs de κ(A) (de quelques 
entaines àquelques milliers), la matri
e A est dite mal 
onditionnée.Dans le 
as de la norme L2, le 
onditionnenment κ(A) d'une matri
e A peut s'exprimer enfon
tion de ses valeurs singulières selon [Golub et Van Loan (1996)℄ :
κ(A) =

σmax(A)

σmin(A)
, (5.37)

σmax(A) et σmin(A) étant respe
tivement la valeur singulière maximale (resp. minimale nonnulle) de la matri
e Σ issue de la dé
omposition SVD de A.Ra
ine de l'erreur en moyenne quadratique (RMSE)La ra
ine de l'erreur en moyenne quadratique (RMSE, en anglais Root Mean Square Error),est dé�nie telle que RMSE =

√

√

√

√

√

√

n
∑

i=1

(x̂i − xi)
2

n
(5.38)ave
 n le nombre d'images de la série temporelle.Sous la 
ondition de 
onnaître les valeurs X (
e qui est possible en pratique uniquement lorsde simulations ou si l'on dispose d'une vérité terrain), la ra
ine de l'erreur quadratique moyennepermet de quanti�er ave
 quelle pré
ision l'estimée X̂ est pro
he de la vérité terrain X.162



5.4 Évaluation des méthodes de séle
tion 163L'é
art-type de l'erreur d'estimation s'obtient quand à lui en 
al
ulant la moyenne de l'erreurquadratique RMSE sur m systèmes di�érents :
σRMSE =

√

√

√

√

√

√

m
∑

i=1

(RMSE− RMSE)2
m

(5.39)
m étant le nombre de 
as envisagés.5.4.1.4 Dis
ussionLa méthode de re
alage global propose don
 de valider la séle
tion de 
ouples, en s'appuyantsur la qualité du re
alage obtenue. Le re
alage étant une mesure di�érentielle entre deux images,notre méthode peut également s'appliquer à des mesures di�érentielles interférométriques, tellesque des di�éren
es de phase. Le 
ritère de séle
tion serait don
 identique pour 
es mesures,d'autant plus que les poids sur les arêtes sont les mêmes.Notre méthode de re
alage global utilise une inversion aux moindres 
arrés, ne prenant pasen 
ompte de pondération. 0 partir de la matri
e de varian
e-
ovarian
e Ω du bruit B, tel que
E(BBT ) = Ω, il est possible de dé�nir un poids sur les observables. En théorie, 
onnaissantla 
ohéren
e d'un 
ouple, dont dépend le bruit B sur les observables, le 
al
ul de la matri
e Ωest envisageable. En pratique, e�e
tuer une pondération en se basant sur la 
ohéren
e théoriqued'un 
ouple n'est pas très judi
ieux. En e�et, 
onsidérons deux 
ouples interférométriques espa
ésd'une même intervalle de temps, l'un (resp. l'autre) ayant une bonne (resp. moyenne) 
ohéren
ethéorique. Si le premier 
ouple a une 
ohéren
e vraie moyenne ou faible, la 
ohéren
e de la s
èneétant perturbé par une forte dé
orrélation temporelle (
hangement saisonnier de végétation,
hute de neige), et que le se
ond 
ouple a quant à lui une 
ohéren
e vraie impa
tée faiblementpar la dé
orrélation temporelle, alors dans 
es 
onditions le bruit B sur la mesure de dé
alage dupremier 
ouple peut être supérieur à 
elui obtenu sur la mesure de dé
alage du se
ond 
ouple.Dans 
e 
as de �gure, une inversion aux moindres 
arrés pondérée donnerait plus de poids à lamesure ayant un bruit plus fort, venant dégrader la qualité du re
alage global des données.
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164 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.5 Évaluation de la séle
tion par ARMCette partie a pour obje
tif d'évaluer les performan
es de la méthode de re
alage présentée auparagraphe 5.4.1, basée sur la séle
tion d'un jeu de 
ouples d'images par arbre de re
ouvrementminimal. A�n de véri�er la pertinen
e de 
ette appro
he, nous pro
édons à des simulationsde séries temporelles et à l'inversion du système d'équations obtenu via l'ARM. Les 
ritères dequalité, le 
onditionnement et l'erreur RMSE, sont ensuite 
al
ulés a�n de juger de la performan
ede la méthode. Le prin
ipal point faible de 
ette méthode est qu'en n'apportant pas d'informationredondante au système d'équation, une erreur lo
ale sur un des dé
alages 
al
ulés de pro
he enpro
he peut se propager à l'ensemble de l'arbre. Nous présentons dans un premier temps lessimulations puis les résultats qui nous amènent à 
on
lure sur la performan
e de la méthode etla propagation d'erreur dans 
e 
ontexte de séle
tion de 
ouples interférométriques par arbre dere
ouvrement minimal.5.5.1 SimulationsLes simulations e�e
tuées pour illustrer et quanti�er la propagation d'erreur après inversiond'un système obtenu par un arbre de re
ouvrement minimal sont détaillées 
i-après. Elles suiventles di�érentes étapes suivantes :1. Simulation des paramètres d'une série temporelle (B⊥, fDc) et 
réation du graphe G(V,E),2. Simulation des dé
alages absolus xi,3. Simulation des disparités mesurées sij 
al
ulées à partir des xi et d'un modèle de bruit bij ,4. Cal
ul de l'arbre de re
ouvrement minimal sur G(V,E),5. Inversion du système via SVD,6. Cal
ul des 
ritères de qualité.Dans un premier temps, nous simulons les paramètres de séries temporelles 
omposées de n im-ages ERS-1/2 , de taille variable ( 10 ≤ n ≤ 150 ). D'après l'étude statistique des paramètresd'a
quisition de la série temporelle ERS sur Serre-Ponçon (
f. paragraphe 3.1.1.1), les distribu-tions des bases perpendi
ulaires et des fréquen
es 
entroïdes Doppler peuvent être 
onsidérées
omme gaussiennes. Les paramètres des distributions simulées sont regroupés dans le tableau�gure ??. Satellite B⊥ (m) σB⊥ (m) fDc (Hz) σfDc
(Hz)ERS-1 700 450 400 50ERS-2 700 450 180 70Figure 5.26 � Moyenne et é
art-type des distributions simulant les paramètres d'a
quisition desséries temporelles.L'ensemble X des dé
alages absolus xi est simulé a�n de pouvoir disposer d'une vérité terrainpermettant de quali�er la performan
e de l'inversion et l'é
art entre l'estimée X̂ et X. Lesdé
alages absolus xi sont distribués uniformément entre [−15; 15] pixels.Les disparités relatives sij sont ensuite 
al
ulées à partir des dé
alages absolus xi, 
e pour
haque 
ouple d'images (i, j) in
lus dans l'arbre de re
ouvrement minimal du graphe G(V,E)modélisant la série temporelle, suivant l'équation 5.25. Le bruit bij 
orrespondant à l'impré
ision164



5.5 Évaluation de la séle
tion par ARM 165de la mesure du 
orrélateur est modélisé par une gaussienne de moyenne nulle et de varian
e
σ2
bij
. Dans les simulations e�e
tuées, nous modélisons plusieurs niveaux de bruit di�érents, telque σbij = 0, 1, σbij = 0, 2, σbij = 0, 5 et σbij = 1.L'arbre de re
ouvrement minimal est 
al
ulé sur le graphe G(V,E) via la fon
tion de pondéra-tion p (ave
 B⊥,crit = 1100 m, Ba = 1340 Hz, et ∆Tmax = 10 ans, 
e ∆Tmax étant équivalentaux 
onditions du 
ritère de seuil établi par [López-Quiroz et al. (2009)℄, 
f. paragraphe 5.1.2.2).La matri
e A (équation 5.27) est ensuite dé
omposée en valeurs singulières pour pro
éder àl'inversion du système 5.28. À l'issue de l'inversion, le 
onditionnement κ(A) de la matri
e A etl'erreur résiduelle RMSE entre X̂ et X sont 
al
ulés, donnant des indi
ateurs de la performan
ede l'inversion.Pour une taille de série n donnée, nous réalisons 1000 simulations de séries di�érentes etd'inversion suivant les di�érentes étapes présentées 
i-dessus. Les résultats de 
es simulations�gurent au paragraphe suivant.5.5.2 RésultatsCe paragraphe présente les résultats des simulations d'inversion des dé
alages absolus xi entreimages dé
rites au paragraphe pré
édent.5.5.2.1 Conditionnement et taille de l'ARMLa stabilité de la solution numérique proposée par l'inversion se 
ara
térise par le 
ondition-nement de la matri
e A (
f. équation 5.37). La matri
e A étant 
onstruite à partir de l'arbre dere
ouvrement minimal du graphe asso
ié à une série temporelle, sa taille dépend dire
tement dunombre d'images n 
omposant la série. L'étude du 
onditionnement κ(A) de 
ette matri
e enfon
tion de la taille n de la série temporelle révèle que le 
onditionnement κ(A) 
roît de manièrequasi-linéaire en fon
tion de n (
f. �gure 5.27). Ainsi, en se basant sur un système d'équationsissu d'un ARM, le 
onditionnement κ(A) de la matri
e-modèle est d'autant plus élevé qu'il ya d'images dans la série temporelle, si bien que l'erreur relative d'estimation théorique ‖X−X̂‖2

‖X‖2sera majorée par une valeur plus importante (
f. équation 5.36).La dépendan
e linéaire du 
onditionnement κ(A) en fon
tion de n peut être approximée parla régression linéaire :
κ(A) = 0, 7n + 8, 7. (5.40)Cette loi empirique à l'interêt pratique de donner une majoration à priori de l'erreur relatived'estimation théorique (
f. équation 5.36) uniquement à partir de la taille de la série temporelle.
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Figure 5.27 � Conditionnement κ(A) de la matri
e A en fon
tion de la taille de la série tem-porelle, i.e. du nombre n de noeuds V 
ontenus dans le graphe G(V,E). Plus la taille de l'arbre dere
ouvrement minimal sur le graphe G augmente, plus le 
onditionnement κ(A) de la matri
e A
al
ulée via les 
onne
tions établies par l'arbre de re
ouvrement minimal (
f. paragraphe 5.4.1.1)
roît.
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5.5 Évaluation de la séle
tion par ARM 1675.5.2.2 Conditionnement et erreur d'estimationL'étude de l'évolution de l'erreur d'estimation RMSE (
f. équation 5.38) en fon
tion du
onditionnement de la matri
e A est présentée �gure 5.28. Quatre niveaux de bruit bij di�érentsont été appliqués sur les mesures de disparités relatives sij . La �gure 5.28 permet d'a�rmer quel'erreur estimation RMSE augmente d'autant plus que le 
onditionnement de la matri
e κ(A)est grand, 
e qui est en a

ord ave
 l'équation 5.36.
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Figure 5.28 � Ra
ine de l'erreur en moyenne quadratique (RMSE) en fon
tion du 
ondition-nement κ(A) de la matri
e A. Plus le 
onditionnement κ(A) de la matri
e A augmente, plusl'erreur d'estimation RMSE sur les dé
alages absolus X̂ 
roît.
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168 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.5.2.3 Erreur d'estimation et taille de l'ARMLa �gure 5.29 présente la quanti�
ation de l'erreur d'estimation RMSE en fon
tion de lataille de l'ARM (n − 1 
onne
tions pour une série temporelle de taille n). L'erreur RMSE etsa dispersion σRMSE (
f. équation 5.39) est d'autant plus grande que le nombre d'images n estgrand et que le bruit sur les mesures sij est fort. Ainsi, nous pouvons a�rmer que plus le nombred'images 
omposant la série temporelle est grand, plus l'inversion et l'estimation des dé
alagesabsolus xi basée sur une séle
tion de 
ouples par arbre de re
ouvrement minimal sera bruitée.Le bruit bij sur une mesure de dé
alage relatif sij se propage don
 à l'ensemble du système vial'arbre de re
ouvrement minimal.
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Figure 5.29 � (À gau
he) Ra
ine de l'erreur en moyenne quadratique (RMSE) en fon
tion dela taille de la série temporelle, i.e. du nombre n de noeuds V 
ontenus dans le graphe G(V,E),pour di�érents niveaux de bruit (σbij = 0, 1, σbij = 0, 2, σbij = 0, 5, et σbij = 1). Plus la taillede l'arbre de re
ouvrement minimal sur le graphe G augmente, plus l'erreur RMSE 
al
ulée àpartir de l'estimée X̂ obtenue par inversion du système 5.28 augmente. (À droite) É
art-type del'erreur d'estimation σRMSE en fon
tion de la taille de la série temporelle. Plus la taille de l'arbrede re
ouvrement minimal sur le graphe G augmente, plus la dispersion de l'erreur d'estimationest grande.L'allure semblable des 
ourbes donnant l'évolution de l'erreur RMSE et de son é
art-type
σRMSE (
f. �gure 5.29) tend à suggérer une dépendan
e d'une variable sur l'autre. Ce
i est
on�rmé en traçant l'é
art-type de l'erreur d'estimation σRMSE en fon
tion de l'erreur RMSE(
f. �gure 5.30), pour les di�érents niveaux de bruit étudiés (σbij = 0, 1, σbij = 0, 2, σbij = 0, 5,et σbij = 1). Nous 
onstatons une dépendan
e linéaire de σRMSE en fon
tion du RMSE. Aumoyen d'une régression linéaire aux moindres 
arrés, nous déterminons la loi empirique donnantl'é
art-type de l'erreur d'estimation σRMSE en fon
tion du RMSE :

σRMSE ≈ 0, 47 ·RMSE. (5.41)
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Figure 5.30 � É
art-type de l'erreur d'estimation σRMSE en fon
tion de l'erreur RMSE, pourdi�érents niveaux de bruit (σbij = 0, 1, σbij = 0, 2, σbij = 0, 5, et σbij = 1). La dépendan
ede σRMSE en fon
tion du RMSE se modélise par une régression linéaire aux moindres 
arrés(représentée en pointillés).
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170 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.5.3 Robustesse de la méthode ARMDans [Re�
e et al. (2006)℄, les auteurs suggèrent que le nombre d'étapes su

essives pourtransférer un jeu de paramètres 
al
ulé de pro
he en pro
he à une image de référen
e est unfa
teur déterminant la qualité du résultat obtenu via l'exploitation d'un arbre de re
ouvrementminimal. En e�et, en présen
e d'une mesure lo
ale très bruitée integrée à la séle
tion proposéepar l'ARM, l'erreur va se propager sur l'ensemble des 
ouples liés au 
ouple bruité jusqu'à lara
ine de l'arbre. Dans le but de quanti�er la robustesse de la méthode d'inversion par ARM, nousproposons de 
omparer les résultats obtenus dans le 
as où le bruit bij sur les disparités sij estgaussien (ave
 σbij = 0, 5), et dans le 
as où une mesure de disparité sij sur un 
ouple (i, j) in
lusdans l'ARM est enta
hée d'une erreur importante (de l'ordre de 10 pixels). Les distributions dubruit bij dans 
es deux 
as sont représentées �gure 5.31.
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ijFigure 5.31 � (À gau
he) Distribution du bruit bij sur les disparités relatives sij , ave
 σbij = 0, 5.(À droite) Distribution du bruit bij sur les disparités relatives sij , intégrant une valeur aberrante,
orrespondant à une erreur de re
alage de 10 pixels.1000 simulations ont été e�e
tuées sur des séries temporelles intégrant n = 80 images. Pour
ha
une d'elle, nous déterminons l'erreur RMSE après inversion dans le 
as des deux distributionsde bruit présentées à la �gure 5.31. L'erreur de re
alage s'insère aléatoirement sur une des arêtesin
lues dans l'arbre de re
ouvrement minimal. Les résultats sont présentés �gure 5.32, sous formede boîtes de Tukey. La médiane de l'erreur sur les 1000 simulations est représentée par la valeur
entrale de la boîte, en rouge. Le premier quartile q1 et le troisième quartile q3 ferment la boîte,tandis que les valeurs minimales et maximales �gurent aux extrémités des segments.Nous remarquons que l'introdu
tion d'une erreur importante dans l'ARM augmente d'unfa
teur 2 la valeur médiane de l'erreur. L'é
art interquartile est quand à lui multiplié par 3,l'erreur maximale est 2,5 fois plus forte. La mesure fortement bruitée introduite dans l'ARMperturbe l'ensemble du système et dégrade la qualité de l'estimation des dé
alages absolus xi.Nous pouvons a�rmer à la vue de 
es résultats que l'estimation de paramètres sur l'ensembled'une série temporelle au moyen d'un seul arbre de re
ouvrement minimal est don
 peu robuste enprésen
e d'une valeur aberrante d'observable sij . Comme suggéré dans le paragraphe pré
édent,la qualité de l'estimation peut être améliorée par l'introdu
tion de redondan
e dans la séle
tionde 
ouples initialement obtenue par ARM.170
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Figure 5.32 � Erreur RMSE après inversion pour une distribution d'erreur bij gaussienne (σbij =
0, 5) (à gau
he, 
as 1), et pour la même distribution intégrant une valeur aberrante de 10 pixels(voir �gure 5.31) prise en 
ompte dans l'arbre de re
ouvrement minimal (à gau
he, 
as 2).5.5.4 Con
lusionLa séle
tion de 
ouples basée sur un arbre de re
ouvrement minimal a pour avantage de
onne
ter l'ensemble des images d'une série temporelle entre elles, permettant d'appliquer uneméthode d'inversion en vue d'estimer des paramètres, tels que les dé
alages absolus xi entreimages. L'analyse des 
ritères de qualité de l'inversion en fon
tion du nombre n d'images dela série, i.e. le 
onditionnement κ(A) de la matri
e-modèle et l'erreur d'estimation RMSE desdé
alages absolus, montre les limites de 
ette appro
he.D'une part, plus le nombre n d'images dans la série augmente, plus le 
onditionnement de lamatri
e A augmente. Ce
i a pour e�et d'augmenter la borne supérieure majorant l'erreur rela-tive 
ommise sur les paramètres à estimer, les dé
alages absolus entre images (
f. équation 5.36).D'autre part, plus le nombre n d'images dans la série augmente, plus l'erreur d'estimation aug-mente (en moyenne et en dispersion). Ainsi, pour un 
ouple d'images (i, j), le bruit bij sur lamesure de disparité relative sij se propage à l'ensemble du système lors de l'inversion. Ce
i s'-explique par le fait que l'arbre de re
ouvrement minimal utilise le nombre mimimum de lienspermettant de 
onne
ter les données entre elles. Une mesure lo
ale très bruitée peut don
 per-turber globalement le système. En�n, nous avons montré que l'estimation de paramètres surl'ensemble d'une série temporelle au moyen d'un seul arbre de re
ouvrement minimal est peurobuste fa
e à une valeur aberrante sij .Une solution pour réduire l'e�et propagatif du bruit dans l'arbre de re
ouvrement minimal etde palier son manque de robustesse est don
 d'insérer des mesures redondantes, 
réant ainsi des
y
les sur l'ARM (ainsi, en introduisant des 
y
les, le terme d'arbre n'est plus valide, on parlede sous-graphe). Ces 
y
les permettent, en augmentant le nombre de mesures, d'atténuer parmoyennage les erreurs et d'augmenter la qualité de l'inversion et l'estimation d'un paramètre, telque les dé
alages absolus xi entre images.
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172 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.6 Quali�
ation des méthodes d'ajout de redondan
e5.6.1 SimulationsLes simulations e�e
tuées pour 
omparer et quali�er les di�érentes méthodes d'ajout deredondan
e suivent la démar
he illustrée �gure 5.25. Après 
al
ul de l'arbre de re
ouvementminimal, des 
ouples d'images sont ajoutés à 
ette séle
tion initiale suivant une des méthodes deredondan
e dé
rites au paragraphe 5.3. Le jeu de données ainsi obtenu est 
onnexe, et 
ontient
n− 1 
ouples issus de l'ARM et m 
ouples ajoutés par redondan
e, soit nc = n− 1+m 
ouples.Les séries temporelles simulées sont 
omposées de 80 images, 
e qui est du même ordre degrandeur que la série réelle sur Serre-Ponçon qui en 
ompte 82. Ces séries sont simulées en sebasant sur les mêmes paramètres que les simulations pré
édentes, regroupés dans le tableau ??.Les dé
alages absolus xi sont distribués uniformément entre [−15; 15] pixels. Les disparitésrelatives sij sont 
al
ulées à partir des dé
alages absolus xi, 
e pour 
haque 
ouple d'images (i, j)in
lus dans la séle
tion des n− 1 +m 
ouples, suivant l'équation 5.25.Le bruit bij sur les disparités mesurées dépend de la 
ohéren
e du 
ouple d'images à re
aler (
f.paragaphe 5.7.1.2). Le bruit bij est ainsi modélisé par l'é
art-type du 
orrélateur (
f.�gure 5.33),en 
onsidérant le 
as le plus défavorable (disparités les plus bruitées en ligne, 
f. �gure 2.11-droite).
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Figure 5.33 � Bruit bij sur les disparités mesurées en fon
tion de la 
ohéren
e D du 
ouple in-terférométrique. Le bruit bij est modélisé par l'é
art-type σerr du 
orrélateur utilisé pour 
al
ulerles disparités (
f. �gure 2.11-droite).Ainsi, le bruit sur les disparités relatives 
al
ulées sur des 
ouples (i, j) ayant une bonne
ohéren
e (
'est-à-dire un poids p(i, j) faible) sera don
 en moyenne plus faible que sur les
ouples ayant une faible 
ohéren
e (poids p(i, j) fort).La matri
e A[n−1+m,n−1] (équation 5.26) est ensuite dé
omposée en valeurs singulières pourpro
éder à l'inversion du système 5.26. Nous 
al
ulons ensuite les 
ritères de qualité de l'inversion,
'est-à-dire le 
onditionnement κ(A) et l'erreur résiduelle RMSE entre X̂ et X.Nous réalisons 1000 simulations de séries di�érentes et inversions, en testant pour 
ha
uned'elles les méthodes d'ajout de redondan
e présentées au paragraphe 5.3. Pour 
haque série etpour 
haque méthode, nous augmentons la redondan
e en faisant varier in
rémentalement laquantité de 
ouples ajoutés m, 
e
i a�n de mesurer les performan
es de l'inversion en fon
tionà la fois du nombre total nc de 
ouples ajoutés mais aussi de la méthode de redondan
e utilisée.Les résultats de 
es simulations �gurent au paragraphe suivant.172



5.6 Quali�
ation des méthodes d'ajout de redondan
e 1735.6.2 Résultats : performan
es des méthodesNous présentons i
i les résultats des simulations dé
rites au paragraphe pré
édent.Les distributions des 
onditionnements κ(A) et des erreurs RMSE 
al
ulées sur l'ensembledes 1000 simulations sont présentées i
i sous forme de boîtes de Tukey. Nous faisons 
e 
hoixayant observé que 
es distributions ne sont pas gaussiennes. La mediane est représentée par lavaleur 
entrale de la boîte, en rouge. Le premier quartile q1 et le troisième quartile q3 fermentla boîte, tandis que les valeurs minimales et maximales �gurent aux extrémités des segments.Dans le but de simpli�er la 
omparaison entre 
es di�érentes méthodes, nous ne présenteronsdans la partie suivante que les résultats traitant de l'erreur RMSE d'estimation des dé
alagesabsolus entre images. Néanmoins, le 
omportement du 
onditionnement κ(A) fa
e aux di�érentesméthodes et à la quantité d'ajout de redondan
e est présenté en annexe C.5.6.2.1 Appro
hes par arbres de re
ouvrement minimalLa �gure 5.34 présente une analyse 
omparative des appro
hes basées sur les arbres de re
ou-vrement minimal. Le 
al
ul d'arbres de re
ouvrement su

essifs réduit l'erreur résiduelle RMSEd'inversion. En e�et, en 
al
ulant un se
ond ARM (méthode A2), 
e qui a pour e�et de doublerle nombre de 
ouples, l'erreur RMSE est divisée d'un fa
teur 2. Le 
al
ul d'un troisième ARMpermet de réduire en
ore un peu plus l'erreur, dans des proportions moindres, au prix de multi-plier par 3 le temps de 
al
ul. Nous observons une rédu
tion progressive de l'é
art interquartile
iq = q3 − q1 et des valeurs extrêmes (min et max), 
e plus le nombre de 
ouples augmente.Ainsi, bien que la méthode A3 n'apporte qu'une faible rédu
tion de l'erreur RMSE par rapportà la méthode A2, elle présente l'avantage d'avoir des valeurs extrêmes plus faibles : dans des 
asdi�
iles, on peut a�rmer que la méthode A3 o�rira de meilleurs résultats que la méthode A2ou ARM.
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Figure 5.34 � Erreur RMSE en fon
tion du nombre de 
ouples séle
tionnés par arbres de re-
ouvrement minimal (ARM), deux ARM su

essifs (A2) et trois ARM su

essifs (A3). 173



174 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zoneUn le
teur 
urieux trouvera à l'annexe C un 
omparatif de 
es méthodes basé sur le 
ondi-tionnment κ(A) (
f. �gure C.1).5.6.2.2 Comparaison de l'appro
he arêtes lo
ale et arbresLa �gure 5.35 
ompare les appro
hes basées sur les arbres de re
ouvrement minimal et l'ap-pro
he arêtes lo
ale. Les méthodes basées sur les arbres su

essifs (A2 et A3) retournent uneerreur RMSE du même ordre de grandeur que 
elle de l'appro
he arêtes lo
ale (AL), ave
 desvaleurs extrêmes légèrement inférieures. Par 
onstru
tion dans la méthode AL, le fait qu'il soitpossible que deux sommets di�érents puissent partager une ou plusieurs des k meilleures arêteslo
ales permet un positionnement en terme de 
ouples nc séle
tionnés à mi-
hemin entre la méth-ode A2 et A3 (pour k = 2). Dans 
e 
as, 
ette méthode peut être un 
ompromis en terme detemps de 
al
ul entre les méthodes A2 et A3.

Figure 5.35 � Erreur RMSE en fon
tion du nombre de 
ouples séle
tionnés via les appro
hespar arêtes lo
ales (AL) et arbres de re
ouvrement minimal (ARM, A2, A3).L'étude du 
onditionnement κ(A) en fon
tion de 
es di�érentes méthodes est présenté an-nexe C, �gure C.2
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5.6 Quali�
ation des méthodes d'ajout de redondan
e 1755.6.2.3 Comparaison des appro
hes par ajout d'arêtesLa �gure 5.36 présente une analyse 
omparative des appro
hes basées sur l'ajout d'arêtes.La représentation des résultats pour la méthode d'ajout global d'arêtes (AG) di�ère des autresreprésentations du fait qu'il est possible via 
ette méthode d'ajouter un nombre quel
onqued'arêtes. Lors des simulations, l'ajout d'arêtes a été e�e
tué par pas de 5, 
e qui explique l'aspe
t
ontinu des résultats. Pour la méthode d'ajout lo
al d'arêtes, la redondan
e est ajoutée parmultiples de n− 1. Cependant, le nombre de 
ouples ajoutés n'est pas toujours égal exa
tementà k · (n−1), les k meilleures arêtes lo
ales pouvant être identiques pour deux sommets di�érents.Nous représentons ainsi les distributions obtenues sous forme de boîtes de Tukey, positionnéespour 
haque niveau d'ajout de redondan
e k aux valeurs moyennes du nombre de 
ouples ajoutés,pro
hes de k · (n − 1).À nombre de 
ouples nc égal, la méthode donnant l'erreur RMSE la plus faible est la méthoded'ajout lo
al (AL). L'é
art interquartile et les valeurs extrêmes obtenues par 
ette méthode sontbien plus faibles que 
elles obtenues par la méthode global (AG), indiquant que la méthodelo
ale donnera des meilleurs résultats pour les 
as les plus di�
iles. Le gain sur l'erreur évoluetrès faiblement à partir de nc = 300 
ouples par rapport au nombre de 
ouples ajoutés en plusà la séle
tion.L'évolution du 
onditionnement κ(A) en fon
tion du nombre de 
ouples ajoutés par 
esméthodes est présenté �gure C.3.
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Figure 5.36 � Comparaison des appro
hes par arêtes global (AG) et lo
ales (AL) : évolution del'erreur RMSE en fon
tion du nombre de 
ouples séle
tionnés par la méthode ARM, AG et AL.175



176 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.6.2.4 Redondan
e 
omplète via la méthode globaleLa �gure 5.37 présente l'ajout de redondan
e pour la méthode arêtes globale (AG), e�e
tuéeprogressivement par pas de 
ouples 
onstant (5) jusqu'à atteindre la totalité des 
ouples possibles,soit plus de 3000 paires d'images.Lorsque la redondan
e est totale, l'erreur RSME médiane peut être réduite jusqu'à un fa
teur10 (de 0,5 à 0,05). Ce
i permet d'a�rmer que la pré
ision atteignable sur l'erreur RMSE ne peutex
éder la valeur plan
her de 0,05, pour le modèle de bruit séle
tionné. Dans les 
as di�
iles,l'erreur RSME maximale est réduite également d'un fa
teur 10, passant de 1,6 à 0,15.Pour la valeur intermédiaire de 1000 
ouples séle
tionnés, soit 921 
ouples ajoutés par re-dondan
e, l'erreur RMSE vaut environ 0,1. En a

eptant une multipli
ation par 2 de l'erreurminimale atteignable (0,5), on peut ainsi réduire par 3 le nombre de 
ouples séle
tionnés, et don
réduire de 
e même fa
teur le temps de 
al
ul.L'évolution du 
onditionnement κ(A) en fon
tion du nombre de 
ouples ajoutés par 
etteméthode est présenté �gure C.4.
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Figure 5.37 � Performan
es de la méthode AG jusqu'à redondan
e 
omplète (
as où tous les
ouples possibles sont utilisés dans l'inversion).5.6.2.5 Comparaison des méthodes à l'appro
he single masterCette partie présente les performan
es des di�érentes méthodes par rapport à la méthodesingle master (SM) dé
rite dans l'état de l'art au paragraphe 5.1.2.1.La �gure 5.38 présente les performan
es 
omparées de la méthode ARM et SM. Pour unnombre de 
ouples séle
tionnés identiques (nc = 79), les performan
es médianes sont similaires,ave
 un très léger avantage à l'appro
he SM. En 
e qui 
on
erne les valeurs maximales, l'appro
heARM est pénalisante par rapport à l'appro
he SM. Ce
i peut s'expliquer par le phénomène depropagation d'erreur au sein de l'arbre de re
ouvrement minimal (
f. paragraphe 5.5). L'erreur176



5.6 Quali�
ation des méthodes d'ajout de redondan
e 177RMSE minimale atteignable est équivalente pour les deux méthode, de l'ordre de 0,2. Le 
ondi-tionnement κ(A) obtenu par 
es deux méthodes est présenté �gure C.5.
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Figure 5.38 � Comparatif des performan
es des méthodes ARM (à gau
he) et SM (à droite)(abs
isse non signi�
ative).La �gure 5.39 (à gau
he) 
ompare les performan
es de la méthode SM et des méthodes parARM su

essifs, A2 et A3. L'erreur RMSE médiane est divisée d'un fa
teur 2 par la méthodeA2, au prix d'un temps de 
al
ul double, et par un fa
teur 2,5 par la méthode A3 au prix d'untemps de 
al
ul triple. Les valeurs maximales sont également fortement réduites, d'un tiers pourla méthode A2 (passant de 1,3 à 0,8), et d'un fa
teur 2,5 pour la méthode A3 (de 1,3 à 0,5).La �gure 5.39 (à droite) 
ompare quant à elle les performan
es de la méthode SM et desméthodes par ajout d'arêtes, lo
ale (AL) et globale (AG). A partir de 130 
ouples, la méthodeglobale (AG) donne une erreur RSME médiane plus faible que l'appro
he SM. Au premier rangd'ajout de redondan
e (k = 1), la méthode (AL) est également plus performante que la méthodeSM. Les erreurs maximales sont également progressivement réduites, et sont inférieures à 
ellesproposées par la méthode SM dès 150 
ouples ajoutés.Les méthodes redondantes permettent don
 d'améliorer les performan
es sur l'erreur RMSErésiduelle 
al
ulée sur les dé
alages absolus entre images, par rapport à 
elles obtenues parl'appro
he de séle
tion basée sur une image maître unique.
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178 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone
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Figure 5.39 � (À gau
he) Comparatif des performan
es des méthodes SM et A2, A3. (À droite)Comparatif des performan
es des méthodes SM et AG, AL.
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5.6 Quali�
ation des méthodes d'ajout de redondan
e 1795.6.3 Résultats : apport du renfort 
iblé5.6.3.1 Apport du renfort 
iblé sur les méthodes par arbresLa �gure 5.40 présente les performan
es de la méthode de renfort 
iblé appliquée sur lesméthodes basées sur des arbres, ARM, A2 et A3. 3 niveaux de renfort sont envisagés, r = 1(+), r = 2 (++), et r = 3 (+++). L'ajout de redondan
e 
iblée sur les arêtes de poids fortréduit progressivement l'erreur RMSE, ainsi que l'é
art interquartile et les valeurs extrêmes(min et max). Pour les méthode A2 et A3, nous observons une légère diminution des é
artsinterquartiles de l'erreur RSME plus r augmente. Pour la méthode A2, les erreurs maximalesdiminuent seulement dans le 
as A2+ (r = 1), l'ajout 
iblé d'ordre supérieur n'apportant pasd'amélioration sur 
e point. Pour la méthode A3, le renfort 
iblé ne permet pas de réduire leserreurs maximales. Pour les méthodes A2 et A3, l'erreur RSME médiane diminue en augmentantle niveau r de redondan
e, mais de manière très faible. Sur 
e point, le renfort 
iblé n'apportedon
 pas de nette amélioration.Le 
onditionnement κ(A) pour 
es di�érentes méthodes est présenté �gure C.6.
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Figure 5.40 � Impa
t sur l'erreur RMSE de l'ajout de redondan
e 
iblée sur arêtes de poids fortpour les méthodes basées sur des arbres, ARM, A2 et A3, pour 3 niveaux d'ajout, r = 1 (+),
r = 2 (++), et r = 3 (+++).
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180 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.6.3.2 Apport du renfort 
iblé sur les méthodes arêtes globalLa �gure 5.41 présente les performan
es de la méthode de renfort 
iblé appliquée sur laméthode d'ajout global d'arêtes (AG). 3 niveaux de renfort sont envisagés, r = 1 (+), r = 2(++), et r = 3 (+++).L'ajout de redondan
e 
iblée sur les arêtes de poids fort séle
tionnées via la méthode AGréduit globalement l'erreur RMSE pour r = 1 (+). Les valeurs médianes et maximales diminuent,l'é
art interquartile reste identique. Pour r = 2 (++), une légère diminution de la médiane estobservée, sans avoir d'in
iden
e sur les valeurs extrêmes. Pour r = 3 (+++), au
une améliorationsigni�
ative n'est observée.Pour 
ette méthode, le renfort 
iblé n'apporte don
 qu'une amélioration sensible des perfor-man
es pour r = 1.Les observations faites sur le 
onditionnement sont présentées �gure C.7.
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Figure 5.41 � Impa
t sur l'erreur RMSE de l'ajout de redondan
e 
iblée sur arêtes de poidsfort pour la méthode basée sur l'ajout global d'arêtes (AG), pour 3 niveaux d'ajout, r = 1 (+),
r = 2 (++), et r = 3 (+++).
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5.6 Quali�
ation des méthodes d'ajout de redondan
e 1815.6.3.3 Apport du renfort 
iblé sur les méthodes arêtes lo
alLa �gure 5.42 présente les performan
es de la méthode de renfort 
iblé appliquée sur laméthode d'ajout lo
al d'arêtes (AL). 3 niveaux de renfort sont envisagés, r = 1 (+), r = 2(++), et r = 3 (+++). Pour 
ette méthode, nous observons que le renfort 
iblé n'apporte pasd'amélioration signi�
ative des performan
es, 
e quel que soit le nombre de 
ouples séle
tionnéspar la méthode AL et le niveau de redondan
e 
iblé r = 1, 2 ou 3. La redondan
e étant ajoutée demanière homogène par la méthode AL sur l'ensemble du graphe, les performan
es de l'inversionsont quasi-optimales. De plus, les deux méthodes se basent sur le même 
ritère lo
al de 
hoixd'arêtes. En e�et, si nous 
onsidérons une arête faible, la méthode AL ajoutant la ou les kmeilleures arêtes lo
ales agit 
omme le ferait l'ajout 
iblé de redondan
e. Les observations faitessur le 
onditionnement sont présentées �gure C.8.
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Figure 5.42 � Impa
t sur l'erreur RMSE de l'ajout de redondan
e 
iblée sur arêtes de poids fortpour la méthode basée sur l'ajout lo
al d'arêtes (AL), pour 3 niveaux d'ajout, r = 1 (+), r = 2(++), et r = 3 (+++).
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182 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.6.4 Résultats : 
omparatif global des méthodesLa di�
ulté de la démar
he de 
omparaison des performan
es des di�érentes méthodes enfon
tion du nombre de 
ouples séle
tionnés est qu'il est di�
ile de 
omparer à nombre de 
oupleségal 
es performan
es. Ainsi, nous proposons de 
omparer les performan
es de 
es méthodes parrapport à 
elles de la méthode ARM seule, en 
onfrontant le temps de 
al
ul supplémentaire(
'est-à-dire le nombre nc de 
ouples) demandé par 
es méthodes au gain de performan
e parrapport à la méthode ARM. Ainsi, le rapport du temps de 
al
ul par rapport à 
elui de laméthode ARM (ou SM, 
omprenant nc,ARM=79 
ouples), se note nc

nc,ARM
. Le gain de performan
e
orrespond au fa
teur de rédu
tion de l'erreur RMSE obtenu via 
es di�érentes méthodes parrapport à l'erreur RMSE obtenue via la méthode ARM. Ce fa
teur de rédu
tion de l'erreur senote : RMSEARMRMSE .La �gure 5.43 synthétise les résultats obtenus pré
édemment pour les di�érentes méthodesd'ajout de redondan
e, sous forme de 
ompromis temps de 
al
ul / performan
e. Les méthodesA2 et A3 proposent une amélioration des performan
es linéaire par rapport au temps de 
al
ul.En e�et, la méthode A2 (resp. A3) permet de réduire l'erreur RMSE d'un fa
teur 2 (resp.3), auprix de doubler (resp. tripler) le nombre de 
ouples séle
tionnés. La méthode d'ajout d'arêteslo
ale (AL) permet d'améliorer les performan
es de façon linéaire par rapport au temps de
al
ul jusqu'à un fa
teur 4. Le temps de 
al
ul augmente ensuite pour une amélioration desperforman
es moins sensible, o�rant un gain de rédu
tion de l'erreur de 5 pour un temps de
al
ul multiplié par un fa
teur 7,5. La méthode d'ajout d'arêtes globale (AG) est 
elle o�rant le
ompromis temps de 
al
ul/performan
e le plus défavorable, en ne permettant qu'une rédu
tiond'un fa
teur 4,5 de l'erreur RSME pour un temps de 
al
ul 10 fois supérieur à 
elui de la méthodeARM. En 
omparaison, pour un fa
teur de rédu
tion de l'erreur identique, la méthode d'ajoutd'arêtes lo
ale (AL) ne requiert que 5 fois plus de 
ouples par rapport à la méthode ARM,soit 2 fois moins que l'appro
he globale pour une même performan
e. Ainsi, pour un gain derédu
tion d'erreur allant jusqu'à 3, les méthodes A2 A3 ou AL o�rent un 
ompromis temps de
al
ul / performan
e similaire, et sont meilleures que l'appro
he d'ajout global d'arêtes (AG).L'appro
he d'ajout lo
al d'arêtes (AL) est la méthode qui o�re le meilleur 
ompromis quelle quesoit la quantité de redondan
e introduite.La �gure 5.44 présente un 
omparatif des temps de 
al
ul / performan
e plus exhaustif, enin
luant l'ensemble des méthodes d'ajout de redondan
e présentées (méthode d'ajout et renfort
iblé). Nous 
onstatons que le renfort 
iblé n'apporte pas de gain signi�
atif sur le 
ompromistemps de 
al
ul / performan
e pour les di�érentes méthodes proposées, à l'ex
eption de la méth-ode d'ajout d'arêtes globale, pour laquelle nous notons un apport signi�
atif (pour un rapportde temps de 
al
ul de 4, le renfort 
iblé permet d'augmenter le fa
teur de rédu
tion de l'erreurRMSE de 2,3 pour la méthode AG à 3 pour la méthode AG+++.)
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184 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.6.5 Con
lusionL'analyse des méthodes de redondan
e suivant le nombre de 
ouples utilisés, l'erreur RMSEd'estimation des dé
alages absolus, et les performan
es fa
e aux 
as di�
iles permet de 
omparerles di�érentes méthodes d'ajout de redondan
e et de quanti�er le 
ompromis entre le temps de 
al-
ul et la qualité des résultats obtenus par simulation. Parmi les méthodes par ajout d'arêtes, nousavons montré que la méthode lo
ale est plus performante que la méthode globale, en moyenne etpour les 
as di�
iles. Les méthodes par arbres su

essifs donnent, à nombre de 
ouples égal, desperforman
es similaires à l'appro
he par arêtes lo
ales. Dans 
ertains 
as, l'appro
he par arêteslo
ales peut se révéler plus �exible en terme de temps de 
al
ul, en permettant de se positionnerentre deux appro
hes par arbres su

essifs (A2 et A3). La méthode d'ajout de redondan
e 
iblésur les arêtes de poids fort est utile dans 
ertains 
as, pour renfor
er un ARM seul par exemple.Globalement, 
ette méthode asso
iée en 
omplément d'une autre permet d'améliorer les perfor-man
es, au prix d'ajouter quelques 
ouples supplémentaires. Néanmoins, des essais de renfort
iblé au delà du rang 1 (r = 1) ont démontré que 
ela n'apportait pas d'amélioration sensiblesur la qualité du résultat �nal, à l'ex
eption de l'appro
he d'ajout global d'arêtes, pour lequel lerenfort 
iblé est e�
a
e pour les di�érents rangs de renfort 
iblé testés (r = 1, r = 2 et r = 3).
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5.7 Appli
ation aux données réelles 1855.7 Appli
ation aux données réellesLes méthodes d'ajout de redondan
e à l'appro
he ARM et la quali�
ation de 
es méth-odes présentée aux paragraphes 5.4 et 5.6 ont montré par simulation leur intêret dans le 
adred'une méthode de re
alage global d'images appartenant à une longue série temporelle (
f. para-graphe 5.4.1). Cette se
tion propose une mise en oeuvre de la méthode de re
alage global sur lesimages de la série temporelle ERS a
quise sur Serre-Ponçon, dans le but de quali�er les di�érentesméthodes d'ajout de redondan
e sur des données réelles.5.7.1 Prin
ipeLa validation permettant de quali�er les di�érentes méthodes d'ajout de redondan
e sur desdonnées RSO réelles s'e�e
tue en trois temps :
• l'établissement d'une vérité terrain, à l'aide du barrage de Serre-Ponçon ;
• mesures de dé
alages relatifs sur une zone 
entrée autour du barrage ;
• appli
ation de la méthode de re
alage global et 
omparaison des dé
alages absolus obtenusà la vérité terrain.Le prin
ipe de 
ette validation est synthétisé �gure 5.45.

Figure 5.45 � Prin
ipe de validation de la méthode de re
alage global et de quali�
ation desméthodes d'ajout de redondan
e sur la série temporelle ERS-1/2 de Serre-Ponçon.5.7.1.1 Établissement d'une vérité terrain sur une zone stableDans les simulations présentées au paragraphe 5.6, nous disposions des dé
alages absolus xivrais entre images. Nous 
onfrontions alors à 
ette vérité terrain les dé
alages absolus estimésobtenus par inversion d'un jeu de dé
alages relatifs 1 sij , via la méthode de re
alage global.1. sij = xi − xj + bij : un dé
alage relatif sij est 
al
ulé par di�éren
e de deux re
alages xi et xj , au bruit bijprès (
f. paragraphe 5.4.1). 185



186 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zoneDans le but d'appliquer le même pro
édé expérimental a�n de pouvoir quali�er les di�érentesméthodes d'ajout de redondan
e, nous devons déterminer un ensemble X de dé
alages absolus
xi 
onstituant une vérité terrain. Étant donnné que 
es dé
alages absolus ne sont en pratique
al
ulables qu'ave
 des mesures relatives e�e
tuées sur des 
ouples d'images, l'appli
ation dela méthode de re
alage global doit don
 s'e�e
tuer sur des mesures relatives de bonne qualité(
'est-à-dire faiblement bruitées), 
e
i a�n d'estimer ave
 pré
ision les dé
alages absolus xi quiserviront de vérité terrain dans le reste du pro
essus de validation.Dans le 
hapitre 4, nous avons montré la parti
ularité du barrage de Serre-Ponçon, qui estd'être une zone 
ohérente stable. En e�et, le degré de 
ohéren
e du barrage reste élevé, mêmepour des 
ouples d'images séparés par de longues bases temporelles.Dans le 
hapitre 2, nous avons démontré dans quelle mesure la 
ohéren
e d'une s
ène in�ue surla qualité du re
alage de deux images RSO monovue. Ainsi, nous proposons d'utiliser le barrage deSerre-Ponçon 
omme une �punaise 
ohérente�. En e�et, le barrage ayant une 
ohéren
e temporelleélevée, il est possible d'obtenir sur 
ette zone des mesures di�érentielles de bonne qualité, dontdes mesures de dé
alages relatifs, et don
 envisageable d'appliquer la méthode de re
alage globala�n d'obtenir les dé
alages absolus xi 
entrés sur 
ette zone. Ce jeu de dé
alages absolus 
al
uléssur le barrage, obtenus à partir de dé
alages relatifs faiblement bruités, seront don
 
onsidéréspar la suite 
omme mesures de référen
e sur la zone.Détermination des dé
alages relatifs sur le barrageDé
alages au pixel près Dans un premier temps, les dé
alages relatifs sij entre imagessont préalablement déterminés au pixel près. Les dé
alages en 
olonne et en ligne (∆x,∆y)sont 
al
ulés à partir des images d'amplitudes |z1| et |z2| sur une partie d'image SLC de taille
2048× 2048. En faisant l'hypothèse que la se
onde image d'amplitude est dé
alée d'une quantité
(∆x,∆y), nous pouvons é
rire :

|z2| ≈ |z1| ⊗ δ(x−∆x, y −∆y) (5.42)ave
 ⊗ l'opérateur 
onvolution et δ(x, y) un dira
 
entré en (0, 0).Ainsi, en s'inspirant de la méthode de [Bal
i et Foroosh (2006)℄, les dé
alages relatifs sijpeuvent être 
al
ulés grossièrement au pixel près selon :
sij = (∆x,∆y) = argmax

x,y
TF−1

{TF {|z2|}TF {|z1|}

}

, (5.43)
e qui revient don
 à estimer la position du pi
 de Dira
 dé�ni à l'équation 5.42.Les images sont alors dé
oupées sur une zone de taille 1024 × 1024 
entrée sur le barrage,en prenant en 
ompte les dé
alages relatifs 
al
ulés à l'équation 5.43, de sorte que 
es imagettessoient toutes re
alées au pixel près.Dé
alages subpixelliques Dans un se
ond temps, nous devons pro
éder au 
al
ul �n desdé
alages relatifs sij , en déterminant les dé
alages subpixelliques (δx, δy) entre images sur lebarrage. L'estimation des dé
alages entre deux images z1 et z2 s'e�e
tue par maximisation dela 
ohéren
e. En e�et, il est possible de montrer que la 
ohéren
e est l'estimateur au sens dumaximum de vraissemblan
e du dé
alage relatif de deux signaux 
omplexes 
ir
ulaires gaussiens[Prati et al. (1994); Bamler (2000)℄.186



5.7 Appli
ation aux données réelles 187Pour 
haque 
ouple d'image possible, l'image z2 est dé
alée d'une quantité (δx, δy), ave

(δx, δy) ∈ [−2; 2], tel que :

z2,shift(x, y) = z2(x, y)⊗ δ(x− δx, y − δy). (5.44)Pour 
e faire, nous mettons en pla
e une méthode fon
tionnant en trois passes. Dans unpremier temps, les images sont dé
alées ave
 un pas 0,5 pixel sur la plage de dé
alages [−2; 2]
onsidérée, dans les deux dire
tions de l'image. Ces dé
alages sont e�e
tués dans le plan deFourier, au moyen d'une multipli
ation par un plan de phase.La 
ohéren
e est alors estimée lo
alement, sur une zone au 
entre du barrage, sur des voisi-nages V de taille 3× 3 pixels, tel que :
γ̂k =

∣

∣

∣

∣

∣

∣

∑

(x,y)∈Vk

z1(x, y)z
∗
2(x, y) · e−jφgeom

∣

∣

∣

∣

∣

∣

√

∑

(x,y)∈Vk

z1(x, y)z1(x, y)
∗
∑

(x,y)∈Vk

z2(x, y)z
∗
2(x, y)

, (5.45)
(x, y) étant la position du pixel dans le voisinage Vk, φgeom la 
omposante de phase inter-férométrique géométrique (orbitale et topographique) (
f. équation 1.85), 
al
ulée ave
 le moduleISP de la plateforme GAMMA.Les valeurs de 
ohéren
e obtenues sur les di�érents voisinages Vk sont ensuite moyennéesselon

γ̂ =
1

Nk

∑

k

γ̂k. (5.46)En�n, le dé
alage relatif subpixellique (δx, δy) retenu après la première passe est 
elui quimaximise la 
ohéren
e moyenne sur la zone (
f. équation 5.46).Ce
i nous permet de 
onnaître la valeur du dé
alage à une pré
ision de 0,5 pixel. La se
ondepasse 
onsiste à tester toutes les valeurs de dé
alages à 0,1 pixel situées autour de la valeurdéterminée lors de la première passe. Le dé
alage relatif subpixellique (δx, δy) pré
is à 0,1 pixelretenu à l'issue de la se
onde passe est 
elui qui maximise la 
ohéren
e moyenne sur la zone. Latroisième passe teste alors suivant le même prin
ipe toutes les valeurs situées autour de la valeurobtenue lors de la se
onde passe, ave
 un pas de 0,01 pixel, et séle
tionne le dé
alage relatifsubpixellique (δx, δy) �nal selon le 
ritère dé�ni à l'équation 5.46A première vue, il est possible de repro
her à 
ette méthode de présenter l'in
onvénientsuivant : les dé
alages subpixelliques seront mal estimés pour des 
ohéren
e faibles ou seront nonsigni�
atifs pour des 
ouples d'images dont la ligne de base perpendi
ulaire B⊥ est supérieure àla base perpendi
ulaire 
ritique B⊥,crit. Cependant, la 
ohéren
e vraie du barrage pouvant êtreliée à la qualité théorique de l'interférogramme (au terme, faible, de dé
orrélation temporelleprès), il apparaît alors évident que pour 
es 
ouples, si la 
ohéren
e sur le barrage est faible, ilen sera de même voire pire sur les autres zones de la s
ène. Dans 
es 
onditions, l'exploitationinterférométrique de 
es 
ouples est alors 
ompromise. Ainsi, même si les mesures de dé
alagesrelatifs sont e�e
tuées de manière systématique sur l'ensemble des 
ouples possibles de la sérietemporelle, elles ne seront pas prises en 
ompte lors de l'opération de séle
tion de 
ouples,reposant sur la 
ohéren
e théorique de l'interférogramme.Détermination des dé
alages absolus sur le barrage 187



188 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zoneDisposant de l'ensemble des dé
alages relatifs subpixelliques sur le barrage, nous devonsséle
tionner un sous-ensemble de 
ouples, dans le but d'obtenir les dé
alages absolus X̂barragesur le barrage.Dans un premier temps, le sous-ensemble de 
ouples est déterminé par le 
al
ul de l'arbre dere
ouvrement minimal sur le graphe de la série temporelle. A�n de minimiser l'importan
e dela dé
orrélation temporelle, nous 
hoisissons de dur
ir la 
ontrainte temporelle en appliquant unmodèle de dé
orrélation exponentiel tel que :
γtemporel = 1− exp

{−∆T

τ

}

, (5.47)ave
 τ un fa
teur de dé
orrélation (i
i, τ = 2000 jours). Ce dur
issement de la 
ontrainte tem-porelle se justi�e, non pas pour 
ontraindre la séle
tion des mesures sur le barrage (qui est unezone 
ohérente stable), mais plut�t pour 
ontraindre la séle
tion des mesures autour de la zone,plus a�e
tées par la dé
orrélation temporelle. Pour 
omparer 
es deux jeux de mesures, il fautqu'ils proviennent de 
ouples séle
tionnés selon la même fon
tion de poids (
f. équation 5.4).Cette fon
tion de poids est don
 ajustée sur le jeu de données le plus pénalisant.L'arbre de re
ouvrement minimal obtenu est présenté �gure 5.46 (à gau
he).Dans un se
ond temps, nous 
omplétons 
e sous-ensemble, dont la 
onnexité est assurée parl'ARM, en ajoutant les meilleurs 
ouples possibles en seuillant leur 
ohéren
e théorique à 0, 6(méthode AG, ave
 seuil à 0, 6). Pour le modèle de dé
orrélation temporelle 
hoisi (
f. équa-tion 5.47), 
e seuil autorise au maximum des interférogrammes séparés d'une base temporellelégèrement supérieure à un an. L'ensemble �nal des 
ouples séle
tionnés formant un graphe re-dondant (ARM + meilleurs 
ouples) est représenté �gure 5.46 (à droite). Au total, nous obtenonsun graphe dont le fa
teur de redondan
e est égal à 5 (81 
ouples initialement séle
tionnés parl'ARM, 418 
ouples dans le graphe redondant). L'ensemble X̂barrage des dé
alages absolus estalors déterminé par la méthode de re
alage global, intégrant les 418 mesures de dé
alages relatifsséle
tionnées.
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Figure 5.46 � (À gau
he) Arbre de re
ouvrement minimal 
al
ulé sur la serie temporelle deSerre-Ponçon (81 
ouples), intégrant la 
ontrainte temporelle dé�nie à l'équation 5.47. (À droite)Graphe redondant obtenu après ajout à l'ARM des meilleurs 
ouples par seuillage de leur 
o-héren
e théorique (γtheo = γRSB · γrange · γazimut · γtemporel) à 0, 6 (418 
ouples).
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5.7 Appli
ation aux données réelles 189Mesure des résidus d'inversionAprès avoir déterminé les dé
alages absolus X̂barrage sur le barrage, nous proposons de 
on-tr�ler la qualité de la vérité terrain obtenue en mesurant les résidus entre les mesures de dé
alagesrelatifs et les dé
alages relatifs obtenus par di�éren
e de deux dé
alages absolus, tel que :res = (x̂i − x̂j)− sij. (5.48)Dans un premier temps, nous étudions la distribution des résidus obtenus entre les 418 dé
alagesrelatifs mesurés de notre séle
tion et les dé
alages relatifs obtenus via une di�éren
e de dé
alagesabsolus xi sont présentés �gure 5.47 (à gau
he). Ils sont distribués autour de 0 ave
 un é
art-type égal à σres = 0, 02 pixel. En approximant 
ette distribution à une gaussienne, nous pouvonsa�rmer que plus de 99 % des résidus sont 
ompris dans l'intervalle [−0, 06; 0, 06]. L'ensembledes mesures de dé
alages relatives ont don
 dans le pire des 
as une pré
ision de l'ordre de 0, 12pixel (en supposant un biais de mesure nul), 
e qui est a

eptable du point de vue de la pré
isiondu re
alage (pour rappel, une erreur de re
alage de 0, 1 pixel entraîne une perte de 
ohéren
e del'ordre de 2 %).Suivant le même prin
ipe, nous déterminons les résidus pour l'ensemble des 3321 mesures dedé
alages relatifs possibles (
f. �gure 5.47, à droite). Nous observons que la dispersion des résidusest 30 fois supérieure à 
elle obtenue pré
édemment, 
e
i s'expliquant par la prise en 
ompte demesures pour des 
ouples in
ohérents ou faiblement 
ohérents, don
 fortement bruitées. Cela
on�rme que la séle
tion initiale de 
ouples ayant une bonne 
ohéren
e est 
ru
iale pour obtenirune vérité terrain de bonne qualité.
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Figure 5.47 � Distribution des résidus (
f. équation 5.48) obtenus par la méthode de re
alageglobal, intégrant les mesures de dé
alages relatifs des 418 
ouples séle
tionnés (
f. �gure 5.46) (àgau
he) et pour l'ensemble des 3321 
ouples possibles (à droite). Dans le premier (resp. se
ond)
as, la moyenne des résidus est égale à 0, 00 (resp. 0, 02), son é
art-type σres = 0, 021 (resp. 0, 60).Dans un se
ond temps, les plus forts résidus obtenus pour notre séle
tion de 418 
ouples sontisolés a�n de déterminer une 
ause possible responsable de leur é
art à la vérité terrain. Lesrésidus supérieurs (resp. inférieurs) à 3σres (resp. -3σres) sont présentés dans le tableau 5.1. La�gure 5.48 met en éviden
e 
es 
ouples dans le graphe de la série temporelle (par sou
is de 
larté,nous n'avons représenté i
i que l'ARM, le 
ouple ajouté par redondan
e ayant un fort résidu estreprésenté par une ligne rouge pointillée). 189



190 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zoneNous 
onstatons que les 
ouples (5, 7) et (6, 7) sont pla
és dans le graphe dans une zone�
harnière� à la jon
tion de deux forêts éloignées, 
'est-à-dire que 
es 
ouples réalisent la jointurede deux parties de l'arbre de re
ouvrement minimal. Nous pouvons ainsi expliquer 
e fort résidud'une part par une double propagation d'erreur, l'une venant de la première forêt (in
luant lestoutes premières images de la série temporelle) et l'autre venant de l'autre forêt, et d'autre partpar la faible redondan
e autour de 
es 
ouples. Les 
ouples (20, 24) et (48, 60) ont également
e r�le de jon
tion entre deux forêts éloignées du graphe, 
omme en témoigne la �gure 5.46 (àdroite). Comme pour les 
ouples pré
édents, 
es forts résidus peuvent s'expliquer par une doublepropagation d'erreur. Le 
ouple (64, 80) est quand à lui sur une bran
he isolée de l'arbre, faisantintervenir peu de redondan
e. La qualité des mesures relatives et le manque de redondan
e autourde 
e 
ouple peuvent don
 expliquer 
e fort résidu.Im1 Im2 Résidu5 7 -0.0660746 7 0.06649820 24 0.10082448 60 0.07205864 80 0.069400Table 5.1 � Déte
tion des 
ouples d'images (
f. �gure 5.48) ayant les plus forts résidus d'inversiontels que res > 3σres.

Figure 5.48 � Lo
alisation des 
ouples d'images ayant les plus forts résidus d'inversion tels queres > 3σres (
f. tableau 5.1).5.7.1.2 Dé
alages relatifs moyens autour de la zone stableDans 
ette partie, nous utilisons un des 
orrélateurs d'images fournis dans le logi
iel GAMMA.Ce 
orrélateur 
al
ule les dé
alages relatifs x̂ sur des images d'intensité suré
hantillonnées d'unfa
teur 2. Les mesures sont e�e
tuées ave
 un pas de 24 pixels, ave
 une taille de fenêtre de
128× 128 pixels, sur une zone de taille 1024× 1024 pixels 
entrée sur le barrage. Les mesures dedé
alages sur le barrage ne sont pas prises en 
ompte, 
e
i a�n de ne pas biaiser ultérieurementla 
omparaison entre les mesures e�e
tuées autour de la zone stable et sur le barrage lui-même.190



5.7 Appli
ation aux données réelles 191Un dé
alage relatif moyen pour la zone xzone est alors estimé, en pondérant les mesures parleur rapport signal à bruit :
x̂i,zone =

N
∑

i=1

xi ·RSBi

N
∑

i=1

RSBi

, (5.49)ave
 xi le dé
alage mesuré (en ligne ou en 
olonne) sur la i−ème fenêtre et RSBi le rapportsignal à bruit de la mesure d'indi
e i, donné par GAMMA 
omme fa
teur de qualité de la mesuredu dé
alage mesuré.La �gure 5.49 présente l'é
art-type des dé
alages mesurés autour de la zone stable en 
olonneen fon
tion de la 
ohéren
e géométrique des 
ouples d'images. Nous 
onstatons que la disper-sion des mesures, 
'est-à-dire l'erreur de re
alage, augmente plus la 
ohéren
e du 
ouple inter-férométrique est faible. Cette 
onstatation est 
ohérente ave
 
e qui a été exposé au 
hapitre2, au paragraphe traitant de l'impa
t de la 
ohéren
e sur la qualité du re
alage. De plus, nousvéri�ons que l'impré
ision du 
orrélateur utilisé i
i est du même ordre du grandeur que 
elui dubruit sur le 
orrélateur utilisé lors de simulations (
f. �gure 5.33).
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Figure 5.49 � É
art-type des dé
alages mesurés autour de la zone stable en 
olonne en fon
tionde la 
ohéren
e géométrique (γgeom = γrange · γazimut) du 
ouple d'images 
onsidéré. L'ensemblemesures asso
iées aux 3321 
ouples possible de la série sont représentés i
i.5.7.1.3 Comparaison à la vérité terrainEn utilisant les dé
alages relatifs moyens uzone pour la zone 
entrée autour du barrage, nousappliquons le méthode de re
alage global en faisant varier les méthodes d'ajout de redondan
e etla quantité de redondan
e introduite, dans le but d'obtenir des jeux de dé
alages absolus moyens
X̂zone sur la zone. Pour 
haque jeu de dé
alages absolus moyens X̂zone obtenus, nous déterminonsson é
art à la vérité terrain, en 
al
ulant l'erreur RMSE entre les dé
alages absolus moyens surla zone X̂zone et les dé
alages absolus sur le barrage X̂barrage, tel que :RMSE =

√

√

√

√

√

√

n
∑

i=1

(x̂i,zone − xi,barrage)
2

n
. (5.50)191



192 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zoneLes résultats de la 
omparaison des jeux de dé
alages absolus X̂zone à la vérité terrain X̂barrageen fon
tion des di�érentes méthodes d'ajout de redondan
e sont présentés au paragraphe 5.7.2.1.5.7.2 Performan
es des méthodes redondantesAprès avoir exposé le prin
ipe de validation expérimentale des méthodes d'ajout de redon-dan
e dans les paragraphes pré
édents, nous proposons de mesurer la performan
e de la méthodede re
alage global, en étudiant l'é
art (
f. équation 5.50) entre le jeu de dé
alages absolus X̂zoneet la vérité terrain, 
e
i en fon
tion du nombre total de 
ouples utilisés pris en 
ompte par 
haqueméthode d'ajout de redondan
e.5.7.2.1 RésultatsLa �gure 5.50 présente l'é
art RMSE résiduel entre les dé
alages absolus X̂zone et X̂barrageen fon
tion du nombre de 
ouples ajoutés par les méthodes d'ajout de redondan
e.Les méthodes d'ajout de redondan
e utilisées dans 
ette validation expérimentale sont lesmêmes que 
elles utilisées dans les simulations (
f. paragraphe 5.6.1), à savoir les méthodes parajout d'arêtes, globale (AG) ou lo
ale (AL), et les méthodes par ajout d'arbres (A2 ou A3). Nousreprésentons également le résultat obtenu par la méthode de l'image maître unique (ou singlemaster, SM). L'erreur RMSE obtenue par la méthode single master (SM) est plus faible que
elle obtenue par la méthode ARM seule, 
e
i s'expliquant par la propagation d'erreur induitepar la méthode ARM elle-même. Nous 
onstatons que l'erreur RMSE obtenue par la méthodesingle master (SM) est égalée par la méthode d'ajout d'arêtes global (AG) pour environ 100
ouples traités au total, 
e qui signi�e que la propagation d'erreur de la méthode ARM peut être
ompensée et similaire à 
elle de l'appro
he single master en introduisant un faible nombre de
ouples redondants (i
i, les 20 meilleurs 
ouples sont su�sants).En 
e qui 
on
erne la méthode d'ajout lo
al d'arêtes (AL), l'erreur RSME est réduite pro-gressivement jusqu'à la valeur minimale de 0, 07, puis augmente petit à petit. Nous 
onstatonsainsi qu'il existe pour 
ette méthode un nombre de 
ouples redondants optimal au delà duquell'ajout supplémentaire de 
ouples dégrade les performan
es de la méthode de re
alage global.La performan
e optimale (RMSE = 0, 07) est obtenue pour un nombre de 
ouples légèrementsupérieur à 300, soit environ 4 fois le nombre de 
ouples traité par la méthode ARM seule. Pourla méthode d'ajout global d'arêtes (AG), l'erreur RMSE est globalement réduite par rapport àla méthode ARM seule. La valeur minimale atteinte de l'erreur RSME est de 0, 06 pour un peuplus de 400 
ouples traités, puis augmente petit à petit. Pour un peu plus de 300 
ouples, nousretrouvons le résultat de l'appro
he lo
ale (AL). L'évolution de l'erreur en fon
tion du nombrede 
ouples a un 
omportement en dents de s
ie, 
e qui témoigne de l'instabilité de la méthode.L'ajout global d'arêtes (AG) améliore don
 globalement les performan
es, mais il est di�
ile dedé�nir un nombre optimal de 
ouples à ajouter.Pour les méthodes par ajout d'arbres (A2, A3), nous 
onstatons une rédu
tion de l'erreurRSME par rapport à la méthode ARM seule. Pour la méthode A2 (resp. A3), l'erreur obtenueest de 0, 08 (resp. 0, 07). Nous retrouvons ainsi pour la méthode A3 une erreur semblable à 
ellesobtenues par les méthodes AL et AG pour un peu plus de 300 
ouples, mais pour un nombre de
ouples total traité inférieur (243 
ontre 310 et 320).La �gure 5.51 reprend les résultats de la �gure 5.50 en présentantPour les méthodes AL et A2, nous 
onstatons que le fa
teur de rédu
tion de l'erreur estproportionnel au nombre de 
ouples ajoutés jusqu'à nc/nc,ARM = 2. Les méthodes AL et AGpermettent d'améliorer les performan
es de la méthode ARM jusqu'à un fa
teur maximal de
2, 3 pour 4 fois plus de 
ouples ajoutés. Pour la méthode AL, 
e résultat 
onstitue une valeur192
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Figure 5.50 � Erreur RMSE résiduelle entre les dé
alages absolus moyens X̂zone et le jeu dedé
alages absolus X̂barrage 
onstituant la vérité terrain, en fon
tion du nombre de 
ouples ncajoutés pour di�érentes méthodes d'ajout de redondan
e.optimale, les performan
es se dégrandant par la suite. La méthode A3 propose quant à elle uneamélioration des performan
es d'un fa
teur 2, 2, pour 3 fois plus de 
ouples ajoutés. Ce résultat,très pro
he de 
elui obtenu par la méthode AL, mais pour un nombre de 
ouples inférieur,montre la pertinen
e de la méthode A3 et des appro
hes par ajout d'arbre, qui o�rent le meilleur
ompromis entre la rédu
tion de l'erreur et le nombre de 
ouples ajoutés. Les appro
hes parajout d'arêtes AL ou AG permettent 
ertes une amélioration plus importante de la méthode dere
alage global, mais au prix d'ajouter plus de 
ouples à traiter.
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Figure 5.51 � Fa
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tion de l'erreur (RMSEARM/RMSE) en fon
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ouples traités par rapport à la méthode ARM. 193



194 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone5.7.2.2 Comparaison aux simulationsLes résultats expérimentaux obtenus pré
edemment sur les données réelles sont 
onfrontés,�gure 5.52, aux résultats obtenus par simulation, dé
rits au paragraphe 5.6.4 et synthétisés�gure 5.43.Nous observons que nous obtenons des résulats semblables, à un fa
teur d'é
helle près. Lesperforman
es des méthodes les unes par rapport aux autres ont quasi la même allure dansle 
as de la simulation et de la validation expérimentale. Dans le 
as des simulations, nous
onstatons une sur-estimation des performan
es des méthodes d'ajout de redondan
e par rapportaux performan
es observées dans le 
as du traitement de la série temporelle de Serre-Ponçon. Ce
idit, les 
ourbes présentées obtenues par simulation représentent les performan
es médianes desdi�érentes méthodes, pour 1000 simulations de séries temporelles di�érentes. Il faut égalementnoter que la série de Serre-Ponçon est une série parti
ulièrement di�
ile, du fait de la fortedé
orrélation temporelle des zones en milieu naturel qui entraîne un fort bruit sur les mesuresdi�érentielles. D'autre part, la qualité de la vérité terrain établie au paragraphe 5.7.1.1 peutêtre remise en 
ause. En e�et, les 
ouples séle
tionnés pour établir la vérité terrain ont 
ertesune 
ohéren
e élevée, mais il existe des résidus après inversion sur les dé
alages absolus (
f.�gure 5.47). Les di�éren
es entre les 
ourbes simulées et expérimentales peuvent s'expliquer par
es in
ertitudes sur la vérité terrain, qui n'ont pas été modélisées dans les simulations. Cet aspe
tsera dis
uté plus avant au paragraphe 5.7.2.3.
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Figure 5.52 � Comparaison des performan
es des méthodes d'ajout de redondan
e, résulatsobtenus par simulation (en noir, (s)) et ave
 la validation expérimentale sur les données réelles(en rouge, (e)).La �gure 5.52 met en éviden
e la pertinen
e des méthodes redondantes par ajout d'arbres,(A2 ou A3), qui o�rent le meilleur 
ompromis entre le nombre de 
ouples traités et l'améliorationde la qualité du résultat obtenu via la méthode de re
alage global que nous avons proposée.Nous pouvons également véri�er que l'appro
he par arbre de re
ouvrement minimal o�redes résultats pro
hes de l'appro
he single master en simulation et ave
 des données réelles,mais globalement de moins bonne qualité, 
e
i s'expliquant prin
ipalement par la propagation194



5.7 Appli
ation aux données réelles 195d'erreurs dans l'arbre de re
ouvrement minimal.Les appro
hes par ajout d'arêtes permettent de réduire en
ore plus l'erreur RSME dansles deux 
as (simulations et données réelles), 
e
i au prix d'augmenter le nombre de 
ouplestraités. Dans les simulations, 
e
i se traduit par un 
ompromis entre le nombre de 
ouples etla rédu
tion des erreurs, 
e 
ompromis étant de moins en moins bon plus le nombre de 
ouplestraités augmente. Dans notre mise en oeuvre expérimentale, nous avons déte
té qu'il existe unnombre de 
ouples limite pour lequel la rédu
tion de l'erreur est minimale, et au delà duquel lesperforman
es ne peuvent être améliorées par l'ajout de nouveaux 
ouples, sinon dégradées. Audelà de 
e nombre de 
ouples, le bruit sur les dé
alages relatifs mesurés sur les autres 
ouplesdeviennent si forts que l'intégration de 
es mesures bruitées n'apportera pas d'aide à l'a�nementde l'estimation des dé
alages absolus entre images.5.7.2.3 Convergen
e du modèleDans le but d'expliquer les di�éren
es entre les 
ourbes simulées et expérimentales, nous pro-posons de reprendre les simulations dé
rites au paragraphe 5.6.1, en introduisant des in
ertitudessur la vérité terrain, 
'est-à-dire sur les dé
alages absolus xi. Pour 
ela, nous introduisons un bruitgaussien de moyenne nulle et d'é
art-type σvt. Deux niveaux de bruit sont 
onsidérés, le premierayant pour é
art-type σvt = 0, 1 et le se
ond σbvt = 0, 2. Nous réalisons 1000 simulations de sériestemporelles di�érentes et 
omparons les performan
es des méthodes d'ajout de redondan
e enfon
tion du nombre nc de 
ouples ajoutés, pour les deux niveaux de bruit envisagés sur la véritéterrain. Les résultats sont présentés à la �gure 5.53.Parmi les méthodes d'ajout de redondan
e proposées, nous nous fo
alisons dans un premiertemps sur la méthode AG (
f. �gure 5.53, à gau
he). Nous observons sur les deux 
ourbesprésentées (en haut, pour σvt = 0, 1 et en bas, pour σvt = 0, 2) un e�et de saturation : audelà d'un 
ertain nombre de 
ouples, l'ajout de 
ouples supplémentaires ne permet pas de façonsigni�
ative la rédu
tion de l'erreur RMSE. Pour le premier niveau de bruit introduit ayant pouré
art-type σvt = 0, 1, l'erreur RMSE plafonne à la valeur de 0,15 après ajout des 800 meilleurs
ouples. Pour le se
ond niveau de bruit sur la vérité terrain (ave
 σvt = 0, 2), l'erreur RMSEplafonne quant à elle à la valeur de 0,22 pour le même nombre de 
ouples ajoutés. Ces résultatsmontrent don
 que la rédu
tion maximale de l'erreur RMSE résiduelle dépend de la qualité dela vérité terrain.Dans un se
ond temps, nous 
onfrontons les résultats obtenus par nouvelles simulations à
eux obtenus sur les données réelles, en 
omparant les performan
es des di�érentes méthodesd'ajout de redondan
e par rapport à la méthode ARM (
f. �gure 5.53, à droite). Nous 
onsta-tons sur 
es deux �gures une estimation des performan
es des méthodes redondantes obtenuepar simulation plus pro
he des 
ourbes expérimentales. Pour σvt = 0, 1, les 
ourbes simuléesprésentent en
ore une sur-estimation des perfoman
es des méthodes redondantes par rapportaux résultats expérimentaux. Pour σvt = 0, 2, nous observons la tendan
e inverse, les perfor-man
es simulées étant sous-estimées par rapport aux résultats expérimentaux. Nous observonségalement l'e�et de saturation, parti
ulièrement pour les 
ourbes générées ave
 une in
ertituded'é
art-type σvt = 0, 2 sur la vérité terrain.
195



196 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone
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Figure 5.53 � Impa
t de l'introdu
tion d'une erreur sur la vérité terrain sur les résultats simuléset 
omparaison aux résultats obtenus sur les données réelles. (À gau
he) Évolution de l'erreurRMSE pour la méthode AG en fon
tion du nombre de 
ouples séle
tionnés, pour des erreursintroduites sur la vérité terrain d'é
art-type σ = 0, 1 (en haut) et σ = 0, 2 (en bas). (À droite)Comparaison des performan
es des méthodes d'ajout de redondan
e, résulats obtenus par sim-ulation (en noir, (s)) et ave
 la validation expérimentale sur les données réelles (en rouge, (e)),pour des erreurs introduites sur la vérité terrain d'é
art-type σ = 0, 1 (en haut) et σ = 0, 2 (enbas).
196



5.8 Con
lusion 1975.8 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous nous sommes pen
hés sur le problème de la séle
tion de 
ouplespertinents pour le traitement en série temporelle d'un large jeu d'images ERS-1/2. Après avoirprésenté un état de l'art des di�érentes appro
hes de séle
tion de 
ouples pour l'exploitationinterférométrique de séries temporelles, nous nous sommes e�or
és d'exprimer dans un 
ontexteformel la notion de distan
e entre images, à l'aide d'une 
o-norme triangulaire.Dans le but d'évaluer 
es di�érentes appro
hes de séle
tion, nous avons proposé une méthodede re
alage de série temporelle. Dans un premier temps, l'exploitation de 
ette méthode nous apermis de mettre en éviden
e et de 
ara
tériser deux faiblesses de l'appro
he de séle
tion pararbre de re
ouvrement minimal de [Re�
e et al. (2006)℄, à savoir la propagation d'erreur et unmanque de robustesse.Ce
i nous a 
onduit à proposer dans un se
ond temps des méthodes originales d'ajout deredondan
e à la séle
tion par ARM a�n de palier les deux problèmes pré
edemment 
ités. L'ap-port des méthodes d'ajout de redondan
e a été quali�é quantitativement par simulation, puisvalidé sur des données réelles, sur la série temporelle de Serre-Ponçon. Dans le 
adre appli
atifde notre méthode de re
alage global, nous avons mis en éviden
e et quanti�é le 
ompromis exis-tant entre le nombre de 
ouples traités (
'est-à-dire, le nombre de mesures di�érentielles traitées)et la qualité du résultat global obtenu. Suite à 
e travail, nous pouvons dégager trois grandesremarques.1. En 
omparant les résultats obtenus par l'appro
he single master et 
eux obtenus par laméthode ARM, nous 
onstatons que 
ette dernière sou�re de la propagation d'erreur etn'o�re pas, pour le problème du re
alage, des performan
es supérieures à 
elles obtenuespar l'appro
he single master. Néanmoins, dans le 
adre d'appli
ations interférométriquesdi�érentielles, l'appro
he ARM utilisant des 
ouples très 
ohérents de pro
he en pro
he,renfor
ée par l'apport d'informations redondantes, montre tout son intérêt, en limitant enparti
ulier le bruit sur la phase des 
ouples exploités.2. Parmi les di�érentes méthodes d'ajout de redondan
e proposées, nous avons montré queles appro
hes par ajout d'arbres o�rent le meilleur 
ompromis entre le nombre de 
ouplestraités et la qualité du résultat.3. Les méthodes par ajout d'arêtes, quant à elles, peuvent être 
omparées sur le prin
ipe de
onstru
tion à l'appro
he SBAS. Nous avons démontré qu'au delà d'un 
ertain nombre de
ouples, l'ajout de 
ouples supplémentaires ne permet pas d'améliorer, voire dégrade, laqualité des résultats �naux obtenus (la 
ohéren
e théorique γtheo est inférieure à 0,6 audelà de 420 
ouples). Ce
i est à nuan
er par le fait que des in
ertitudes sur la vérité terraininduisent un e�et de saturation, seuil au delà duquel l'ajout de redondan
e ne permet pasde réduire l'erreur RMSE entre une vérité terrain et l'inversion de mesures di�érentielles.
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198 Chapitre 5: Séle
tion d'interférogrammes pour le suivi de zone

198



199
Con
lusionL'ensemble des travaux menés au 
ours de 
ette thèse ont permis une meilleure 
ompréhensiondes phénomènes de dé
orrélation dans les images RSO, et de proposer une méthode d'exploitationen série temporelle basée sur la séle
tion de 
ouples pertinents selon des 
ritères prenant en
ompte le modèle de 
ohéren
e interférométrique de Zebker, appliquée au problème du re
alageglobal de l'ensemble d'une pile de 82 images ERS-1/2 a
quises sur plus de dix années.La modélisation de la 
ohéren
e passe par la 
onnaissan
e approfondie du 
apteur et de sagéométrie d'a
quisition. Nous avons tout d'abord proposé une appro
he originale des 
on
epts del'interférométrie en présentant sous un même formalisme la géométrie et les traitements e�e
tuésdans les axes distan
e et azimut. Dans un se
ond temps, nous avons mis en pla
e une 
ampagnede quali�
ation du modèle de 
ohéren
e de Zebker sur le barrage de Serre-Ponçon et révélé son
ara
tère de zone stable, en mesurant la 
ohéren
e temporelle à sa surfa
e : la perte de 
ohéren
etemporelle sur le barrage a été estimée à 0,023 par an, 
e qui est absolument ex
eptionnel auregard des vitesses de dé
orrélation des autres zones de la s
ène. Les données bande X ont permisl'amélioration des mesures de 
ohéren
e sur le barrage, en fournissant un modèle numérique deterrain ayant une meilleure résolution que SRTM. D'un point de vue méthodologique, nousavons montré qu'une zone stable peut être utilisée 
omme un étalon pour l'ensemble de l'imageet servir de référen
e pour d'autres zones moins 
ohérentes. Les problèmes de re
alage que nousavons ren
ontrés ont remis en question la méthode de re
alage par rapport à une image maîtreunique, surtout lorsque l'on souhaite obtenir des mesures de 
ohéren
e pré
ises et remis en 
ausel'e�
a
ité des 
orrélateurs dans des 
onditions de faible 
ohéren
e.Une stratégie de re
alage adaptée à 
ette série temporelle peu 
ohérente a été alors proposée etmise en pla
e, 
e
i a�n de réduire les erreurs de re
alage pour améliorer les mesures de 
ohéren
e.Dans un premier temps, une ré�exion sur la notion de 
ouple pertinent, 
'est-à-dire ayant unebonne 
ohéren
e interférométrique, a débou
hé sur la formalisation de la notion de distan
eentre images, à l'aide d'une 
onorme triangulaire. Partant de la méthode de séle
tion de 
ouplespar arbre de re
ouvrement minimal de [Re�
e et al. (2006)℄, nous avons 
ara
térisé et quanti�éles problèmes de 
ette appro
he et proposé des solutions originales permettant la résolution de
es problèmes. L'apport de 
es solutions, basées sur des stratégies d'ajout de redondan
e à laséle
tion initiale de [Re�
e et al. (2006)℄, a été quali�é quantitativement par simulation, puisvalidé sur des données réelles, sur la série temporelle de Serre-Ponçon. Dans le 
adre appli
atifde notre méthode de re
alage global, nous avons mis en éviden
e et quanti�é le 
ompromisexistant entre le nombre de 
ouples traités et la qualité du résultat global. Parmi les di�érentesméthodes d'ajout de redondan
e proposées, nous avons montré que les appro
hes par arbreso�rent le meilleur 
ompromis entre le nombre de 
ouples traités et la qualité du résultat, enpermettant une amélioration des performan
es de re
alage d'un fa
teur maximal de 2, 2, au prixde multiplier par 3 fois le nombre de 
ouples traités. Nous avons également montré, au moyen desméthodes par ajout d'arêtes, similaires sur le prin
ipe de 
onstru
tion à l'appro
he SBAS, que desin
ertitudes sur la vérité terrain induisent un e�et de saturation, seuil au delà duquel l'ajout de199
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lusion
ouples supplémentaires ne permet pas d'améliorer, voire dégrade, la qualité des résultats �nauxobtenus ; de plus, 
et e�et de saturation est renfor
é par le bruit sur les mesures di�érentiellesutilisées au delà de 
e seuil, issues de 
ouples de moins en moins 
ohérents.Perspe
tivesUne limitation du travail e�e
tué i
i se situe dans l'existen
e de sour
es de dé
orrélationnon-modélisées dans le modèle de 
ohéren
e de Zebker qui, faute de temps n'ont pas pu êtreinvestiguées. Une étude de la perte de 
ohéren
e volumique en fon
tion de la bande et du typede milieu ren
ontré, fusionnant des données issus de plusieurs 
apteurs RSO pourrait être en-visagée. De même, une étude sur les perturbations atmosphériques, prenant en 
ompte le délaise
 et le délai humide de l'atmosphère, permettrait d'estimer le terme de dé
orrélation d'originemétéorologique sur la 
ohéren
e. Une 
omparaison des di�érentes vitesses de dé
orrélation tem-porelle, en bande L et en bande C, serait également d'interêt pour 
ara
tériser la plage temporellede viabilité d'un 
ouple interférométrique, et de dé�nir une stratégie d'a
quisition prenant en
ompte les 
ara
téristiques du milieu observé, en adaptant la répétitivité des a
quisitions auxvitesses de dé
orrélation temporelle des s
ènes.La méthode de re
alage global proposée exploitant les méthodes de séle
tion de 
ouplesdéveloppées (appro
hes par ajout d'arêtes ou d'arbres) peut être fa
ilement transposée et adap-tée pour le traitement d'autres mesures di�érentielles, telles que des mesures de di�éren
es dephase. De plus, d'autres 
ontraintes pourraient être introduites dans la 
onstru
tion de la ma-tri
e de poids permettant la 
onstru
tion de l'arbre de re
ouvrement minimal et déterminant les
ouples redondants à ajouter. Par exemple, l'utilisation d'informations météorologiques lo
alesd'importan
e (
hutes de neige, pré
ipitations importantes) pourraient être modélisés sous formed'une sour
e de dé
orrélation supplémentaire, pouvant interdire l'utilisation de 
ertains 
ouplesfaisant intervenir des images a
quises dans des 
onditions météorologiques pouvant perturber la
ohéren
e de la s
ène ou de régions spé
i�ques. Nous pouvons également envisager une séle
tionde 
ouples adaptée à une région spé
i�que, en introduisant des informations saisonnières dansla matri
e de poids. En e�et, nous avons remarqué que les zones à plus forte 
ohéren
e étaientsituées dans les zones de haute montagne pour des interférogrammes été/été, et au 
ontrairedans des zones à plus basse altitude ave
 
ouvert végétal dans des interférogrammes hiver/hiver.L'appro
he développée est en 
ours d'adaptation par les équipes du Gipsa-lab de Grenoble dansle but de 
ara
tériser des zones de fontes du permafrost, et de mesurer le signal de déformationdue à des glissements de terrain asso
iés à 
e phénomène.Une autre utilisation des méthodes d'ajout de redondan
e peut être envisagée pour la 
on-stru
tion de graphes redondants, utilisés dans des appro
hes PS nouvelles telle que 
elle de l'al-gorithme STUN (Spatio-Temporal Unwrapping Network) de [Kampes (2005); Kampes et Adam(2006)℄, a�nant l'estimation des dépla
ements (valeurs, vitesses) sur des réseaux de pointsré�e
teurs permanents. Ce type d'algorithme a été ré
emment implémenté au CEA et pour-rait béné�
ier de 
es méthodes a�n d'améliorer la pré
ision des résultats déjà obtenus.
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Annexe AAnnexe : Élements de théorie desgraphesNous présentons i
i quelques éléments de théorie des graphes. Le le
teur désirant approfondirses 
onnaissan
es dans 
e domaine peut se référer à l'ouvrage [Diestel (2005)℄, dont 
ertainesparties ont été utilisées pour la réda
tion de 
ette annexe.A.1 Graphes simplesA.1.1 GrapheUn graphe G est un ensemble d'éléments, dénommés les sommets (ou noeuds), et dont 
er-taines paires de points peuvent être reliées par des liens, désignés sous le nom resp. d'arêtesou d'ar
s selon le type de graphe (resp. non-orienté ou orienté). L'ensemble des sommets de Gest noté 
ouramment V , E désigne l'ensemble des arêtes (ou ar
s) (
f. �gure A.1). Le nombred'arêtes (ou ar
s) du graphe G est noté |G|.

Figure A.1 � Graphe G sur l'ensemble des sommets V = {1 · · · 7}, et ayant 
omme arêtesl'ensemble E = {{1, 3}, {2, 5}, {3, 6}, {3, 7}}. 201



202 Chapitre A: Annexe : Élements de théorie des graphesA.1.2 Graphe orientéUn graphe orienté G est un 
ouple (V,E) si ses arêtes ont un sens. Par exemple, eij indiquequ'un ar
 relie le sommet vi vers vj (
f. �gure A.2).

Figure A.2 � Graphe orienté G1 sur V , ayant pour ar
s e13, e36, e67, e73 et e25.A.1.3 Graphe non-orientéUn graphe non-orienté G : les arêtes in
lues dans E ne 
omportent pas d'indi
ation de sens(
f. �gure A.1).A.1.4 Sous-grapheSoit un graphe G(V,E) et un graphe G′(V ′, E′). Si V ′ ⊆ V et E′ ⊆ E, alors G′ est unsous-graphe de G (
f. �gure A.3).

Figure A.3 � Le graphe G′, tel que V ′ = {2, 4, 5} et E′ = {{2, 5}}, est un sous graphe de G.202



A.2 Propriétés parti
ulières 203A.2 Propriétés parti
ulièresA.2.1 Chaînes et 
y
lesA.2.1.1 ChaîneUne 
haîne dans G est une suite de la forme (v0, e1, v1, e2, · · · , vk−1, ek, vk) dont les élémentssont alternativement des sommets vi et des arêtes ei, 
ommen
ent et se terminent par un sommet,et telle que ∀i = 1, · · · , k, les extrémités de ei soient vi−1 et vi.Si v0 = d (départ) et vk = a (arrivée), on dira que la 
haîne relie d et a. La longueur k de la
haîne est égale au nombre d'arêtes de la 
haîne. Une 
haîne 
omporte au moins une arête.A.2.1.2 Cy
leUne 
haîne fermée simple est appelée 
y
le si seul le sommet de départ apparaît deux foisdans la 
haîne. Dans un graphe non-orienté, un 
y
le est une suite d'arêtes 
onsé
utives (
haîne)dont les deux sommets aux extrémités sont identiques. La longueur d'un 
y
le 
orrespond aunombre de sommets qu'il in
lut (
f. �gure A.4).

Figure A.4 � Exemple de 
y
le d'ordre 3 (entre les sommets 3, 6 et 7) dans un graphe non-orienté.A.2.2 A
y
li
itéUn graphe a
y
lique est un graphe ne 
ontenant au
un 
y
le. Selon le type de graphe (orientéou non-orienté), 
ette notion a un sens di�érent. Dans un graphe orienté, a
y
lique signi�e nepossédant pas de 
ir
uit, 
'est-à-dire une suite d'ar
s 
onsé
utifs (
hemin) dont les deux sommetsaux extrémités sont identiques.Un graphe non-orienté a
y
lique est dénommé une forêt, 
'est-à-dire un ensemble d'arbres.A.2.3 ConnexitéUn graphe non-orienté G = (V,E) est dit 
onnexe s'il existe, pour tous sommets vi et vjde V , une suite d'arêtes permettant d'atteindre le sommet vj en partant de vi. Un sous-graphe
onnexe d'un graphe G non-orienté est une 
omposante 
onnexe du graphe G (
f. �gure A.5).203



204 Chapitre A: Annexe : Élements de théorie des graphesUn graphe 
onnexe à n sommets possède au moins n− 1 arêtes. S'il en a exa
tement n− 1,on parle alors d'arbre (
f. �gure A.6).

Figure A.5 � (À gau
he) Le sous-graphe (
onstitué des sommets 1, 3, 6 et 7 et ayant pour arêtes
{1, 3}, {3, 6}, {3, 7}, et {6, 7}) est un 
omposante 
onnexe du graphe G. (À droite) Exemple degraphe non-orienté 
onnexe.A.3 ArbresA.3.1 ArbreUn arbre est un graphe non-orienté, a
y
lique et 
onnexe.

Figure A.6 � Exemple d'arbre : graphe non-orienté 
onnexe, sans 
y
le.A.3.2 Arbre de re
ouvrementSoit G(V,E) un graphe simple. Un arbre de re
ouvrement de G est un sous-graphe de G quiest un arbre 
ontenant 
haque sommet de G.204



A.3 Arbres 205A.3.3 Arbre de re
ouvrement minimalSoit G(V,E) un graphe non orienté, et soit p : E → R une fon
tion de pondération des arêtes.L'arête e(i, j) relie les sommets vi et vj . Un arbre de re
ouvrement minimal est un sous-graphe
G′ de G, tel qu'il existe un sous-ensemble T ⊆ E pour lequel T est a
y
lique, 
onne
te tous lessommets de G, et tel que T ait un poids total p(T ) minimal (
f. équation A.1) :

p(T ) =
∑

(i,j)∈T

p(i, j). (A.1)Il existe di�érents algorithmes pour 
al
uler un arbre de re
ouvrement minimal, les plus
onnus étant 
eux de Prim ou de Kruskal (
f. paragraphe 5.2.2.2).
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Annexe BDistan
e de 
haîneB.1 Distan
e de 
haîne : une dé�nitionLa distan
e de 
haîne permet de dé�nir un é
art entre é
hantillons en terme de 
hemin. Ce
i
orrespond intuitivement à l'idée de traverser une rivière en allant d'un 
aillou à l'autre (sansmettre le pied dans l'eau), où l'on 
her
he à minimiser le pas le plus grand que l'on doit faireentre deux 
ailloux su

essifs. De façon plus formelle, quelques dé�nitions sont né
essaires.Soit une distan
e d sur V (l'ensemble des é
hantillons). On nomme 
hemin de x1 à xn,({x1, · · · xn} ∈ V ), une suite d'é
hantillons v = (v1, v2, ..., vn) tel que :

∀i, vi ∈ V, (B.1)
v1 = x1,

vn = xn.On dé�nit le pas du 
hemin 
omme étant la distan
e maximale entre deux sommets 
onsé
utifssur le 
hemin c, soit :
P (c) =

n−1
sup
i=1

d(vi, vi+1). (B.2)La distan
e de 
haîne est alors dé�nie sur V × V 
omme étant le plus petit pas de tous les
hemins 
onne
tant x1 à xn :
δ(x1, xn) = inf

c∈CH(x1,xn)
P (c), (B.3)où CH(x1, xn) représente l'ensemble de tous les 
hemins de x1 à xn.B.2 Distan
e de 
haîne et interférométrieSoit un graphe G = (V,E) non orienté (
f. annexe A). Soit V soit l'ensemble des sommetsdu graphe et E l'ensemble de ses arêtes. Dans le 
ontexte de l'interférométrie radar, les sommetsdu graphe sont asso
iés aux images de la série temporelle, tandis que l'ensemble des arêtes estreprésenté par l'ensemble des interférogrammes possibles entre 
haque 
ouple d'image. Notreobje
tif est de trouver un 
hemin permettant de suivre une zone entre une date t1 et tn, t1 étantla date d'a
quisition de la première image de la série temporelle et tn la date de l'image a
quiseen dernier. Ainsi, le premier (resp. dernier) sommet v1 (resp. vn) est asso
ié à la première (resp.dernière) image im(t1) (resp. im(tn)) de la série temporelle. 207



208 Chapitre B: Distan
e de 
haîneLa distan
e d entre deux images (qui est en réalité un 
onorme triangulaire, 
f. paragraphe 5.2.1.2)est dé�nie en prenant en 
ompte leur rapport signal à bruit et leurs di�éren
es d'a
quisition,
ara
térisées par la dé
orrélation géométrique (
f. paragraphe 2.2.1). Cette distan
e s'exprimesous la forme :
d(imi, imj) = 1− γRSB · γrange · γazimut. (B.4)Pour imposer une 
ontrainte temporelle sur un 
ouple, on peut ajouter un terme de dé
or-rélation temporelle à la distan
e dé�nie à l'équation B.4. La dé
orrélation temporelle peut semodéliser en première appro
he sous la forme d'une dé
roissan
e linéaire, telle que :

γtemporel = 1− ∆T

∆Tmax
, (B.5)où ∆T est l'intervalle de temps séparant les a
quisitions du 
ouple d'image (imi, imj), ∆Tmaxun paramètre de dé
orrélation.La distan
e prenant en 
ompte la dé
orrélation temporelle s'exprime alors sous la forme :

d(imi, imj) = 1− γRSB · γrange · γazimut · γtemporel (B.6)(B.7)Ainsi, la distan
e entre deux images augmente d'autant plus que leur dé
orrélation géométriqueet l'é
art de temps les séparant sont importants. Le pas du 
hemin, dé�ni à l'équation B.2, 
or-respond à l'é
art maximal entre deux images. La distan
e de 
haîne (
f. équation B.3) dé�nitle 
hemin qui minimise 
ette distan
e maximale. Ce 
hemin in
lut l'ensemble des images de lasérie temporelle, en minimisant la dé
orrélation maximale des interférogrammes, 
'est-à-dire enminimisant le plus grand poids des arêtes de 
e 
hemin.Le 
al
ul de la distan
e de 
haîne requiert de 
onnaître l'ensemble des 
hemins, a�n dedéterminer le 
hemin in
luant le plus petit pas.Sur la série temporelle en bande C de Serre-Ponçon, parmi les 3321 interférogrammes pos-sibles, asso
iés aux arêtes du graphe G dont les poids des arêtes sont les é
arts dé�nis auxéquations B.4 ou B.7, il existe un nombre nc de 
hemins in
luant les 82 images égal à :
nc =

(

3321

81

)

≈ 10164, (B.8)
nc étant égal par ailleurs au 
ardinal de CH. Pour des séries temporelles plus réduites, 
omme
elle a
quise en bande X par TSX sur Serre-Ponçon 
ontenant 12 images, le nombre nc de 
heminsinluant 
es images est égal à :

nc =

(

66

12

)

≈ 4, 9 · 1012. (B.9)À la vue de 
e résultat, la re
her
he du 
hemin optimal au sens de la distan
e de 
haînee�e
tuée sur de longues séries temporelles en 
al
ulant l'ensemble des 
hemins possibles se révèleêtre un problème trop 
oûteux en temps de 
al
ul. Pour des séries plus réduites, 
ette solutionreste envisageable, en testant toutes les 
ombinaisons possibles.Ainsi, pour de grandes séries temporelles, la re
her
he de 
hemin optimal, satisfaisant les 
on-ditions dé�nies à l'équation B.3, doit être réalisée en adoptant une stratégie di�érente. Ainsi, 
eproblème peut être reformulé et vu 
omme un problème de re
her
he d'un arbre de re
ouvrementminimal au sein d'un graphe (
f. paragraphe 5.2.2).208
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Annexe CAnnexe : Compléments sur le
onditionnementC.1 Redondan
e et 
onditionnementC.1.1 Impa
t de la redondan
e sur le 
onditionnementAppro
hes par arbres de re
ouvrement minimalLa �gure C.1 présente une analyse 
omparative des appro
hes basées sur les arbres de re
ouvre-ment minimal, basée sur le 
ritère du 
ondtionnement κ(A). Le 
al
ul d'arbres de re
ouvrementsu

essifs améliore le 
onditionnement. En e�et, en 
al
ulant un se
ond ARM (méthode A2) (
equi a pour e�et de doubler le nombre de 
ouples), le 
onditionnement est divisé d'un fa
teur 2.Le 
al
ul d'un troisième ARM permet de réduire en
ore un peu plus le 
onditionnement, dansdes proportions moindres, au prix de multiplier par 3 le temps de 
al
ul. Nous observons unerédu
tion progressive de l'é
art interquartile iq = q3 − q1 et des valeurs extrêmes (min et max),plus le nombre de 
ouples augmente. Ainsi, bien que la méthode A3 n'apporte qu'une faiblerédu
tion du 
onditionnement par rapport à la méthode A2, elle présente l'avantage d'avoir desvaleurs extrêmes plus faibles. Dans des 
as di�
iles, la méthode A3 donnera des solutions plusstables numériquement que les méthodes A2 ou ARM.Comparaison de l'appro
he arêtes lo
al et arbres (AL vs. ARM, A2, A3)La �gure C.2 présente une analyse 
omparative des appro
hes basées sur les arbres de re
ou-vrement minimal et l'appro
he arête lo
ale. Les méthodes basées sur les arbres su

essifs (A2 etA3) proposent des 
onditionnements du même ordre de grandeur que 
elui de l'appro
he arêteslo
ales (AL), ave
 des valeurs extrêmes légèrement inférieures.Comparaison de l'appro
he arêtes global et arêtes lo
al (AG vs. AL)La �gure C.3 présente une analyse 
omparative des appro
hes basées sur l'ajout d'arêtes.L'ajout global d'arêtes n'a que peu d'e�et sur le 
onditionnement κ(A) qui diminue légèrementjusqu'à nc = 300 
ouples, puis reste stable. Nous remarquons une forte dispersion, et des valeursextrêmes très fortes, en 
omparaison de 
elles obtenues par l'ajout lo
al d'arêtes. La méthodepar ajout lo
al d'arêtes (AL) propose un meilleur 
onditionnement et un espa
e interquartile iqet des valeurs extrêmes nettement plus faibles que la méthode globale. À partir de nc = 300209
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onditionnement
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Figure C.1 � Conditionnement κ(A) en fon
tion du nombre de 
ouples séle
tionnés par laméthode ARM, A2 et A3.
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ouples séle
tionnés par laméthode AL, ARM, A2 et A3.
ouples, le gain sur le 
onditionnement est faible par rapport au nombre de 
ouples ajoutés enplus à la séle
tion.
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212 Chapitre C: Annexe : Compléments sur le 
onditionnementRedondan
e 
omplète via la méthode AGLa �gure C.4 présente l'e�et de l'ajout de redondan
e sur le 
onditionnement κ(A) pour laméthode arêtes globale (AG), e�e
tuée progressivement par pas de 
ouples 
onstant (5) jusqu'àatteindre la totalité des 
ouples possibles, soit plus de 3000 paires d'images.L'ajout de redondan
e a pour e�et de réduire globalement le 
onditionnement κ(A) de lamatri
e A obtenue via l'ajout de redondan
e par la méthode AG. En e�et, le 
onditionnementmédian diminue d'abord rapidement (jusqu'à 600 
ouples séle
tionnés), puis diminue lentementjusqu'à la redondan
e 
omplète. Elle est divisé d'un fa
teur 6, passant de 65 (pas de redondan
e)à 10 (redondan
e 
omplète). Les valeurs maximales diminuent également progressivement, latendan
e subissant un ralentissement à partir d'un grand nombre de 
ouples ajoutés (nc = 1400).
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Figure C.4 � Conditionnement de la matri
e κ(A) obtenue via la méthode AG, jusqu'à redon-dan
e 
omplète (
as où tous les 
ouples possibles sont utilisés dans l'inversion).
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C.1 Redondan
e et 
onditionnement 213Comparaison de la méthode ARM à l'appro
he single master (SM)La �gure C.5 présente l'e�et de l'ajout de redondan
e sur le 
onditionnement κ(A) pour lesméthodes ARM et SM.Le 
onditionnement κ(A) de la matri
e A obtenue par l'appro
he single master est 
onstant,
e quelque soit l'image maître 
hoisie (dans 
es simulations, l'image maître a été séle
tionnée 
las-siquement en 
onsidérant le 
entre de masse du graphe de la série temporelle, les points asso
iésaux images étant pondérés par leur ligne de base perpendi
ulaire, leur fréquen
e de 
entroïdesDoppler et la date d'a
quisition). La méthode basée sur l'arbre de re
ouvrement minimal o�reun 
onditionnement médian inférieur à 
elui obtenu par l'appro
he single master. Cependant,dans les 
as di�
iles, le 
onditionnement maximal obtenu via l'ARM est supérieur à 
elui obtenupar l'arbre SM. La méthode ARM o�re don
 globalement un meilleur 
onditionnement κ(A) quel'appro
he single master.
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Figure C.5 � Comparatif des 
onditionnements κ(A) obtenus via les méthodes ARM et SM(abs
isse sans signi�
ation).
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214 Chapitre C: Annexe : Compléments sur le 
onditionnementC.1.2 Apport du renfort 
iblé sur le 
onditionnementApport du renfort 
iblé sur les méthodes par arbresLa �gure C.6 présente les performan
es de la méthode de renfort 
iblé appliquée sur les méthodesbasées sur des arbres, ARM, A2 et A3. 3 niveaux de renfort sont envisagés, r = 1 (+), r = 2 (++),et r = 3 (+++). L'ajout de redondan
e 
iblée sur les arêtes de poids fort améliore globalementle 
onditionnement de la méthode ARM. Pour les méthodes A2 et A3, nous observons que le
onditionnement médian et l'é
art interquartile sont de plus en plus réduits plus r augmente.Le renfort 
iblé peut don
 réduire le 
onditionnement des méthodes A2 et A3 et ainsi permettred'obtenir des solutions numériques plus stables après inversion du système d'équations linéaires.
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Figure C.6 � Impa
t sur le 
onditionnement κ(A) de l'ajout de redondan
e 
iblée sur arêtesde poids fort pour les méthodes basées sur des arbres, ARM, A2 et A3, pour 3 niveaux d'ajout,
r = 1 (+), r = 2 (++), et r = 3 (+++).
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C.1 Redondan
e et 
onditionnement 215Apport du renfort 
iblé sur la méthode arêtes global (AG)La �gure C.7 présente les performan
es de la méthode de renfort 
iblé appliquée sur laméthode d'ajout global d'arêtes (AG). 3 niveaux de renfort sont envisagés, r = 1 (+), r = 2(++), et r = 3 (+++).L'ajout de redondan
e 
iblée sur les arêtes de poids fort séle
tionnées via la méthode AGréduit globalement le 
onditionnement pour r = 1 (+). Les valeurs médianes et maximalesdiminuent, l'é
art interquartile reste identique. Pour r = 2 (++), une légère diminution de lamédiane est observée, sans avoir d'in
iden
e sur les valeurs extrêmes, tandis que pour r = 3(+++), au
une amélioration signi�
ative n'est observée.Pour 
ette méthode, le renfort 
iblé n'apporte don
 qu'une rédu
tion sensible du 
ondtion-nement pour r = 1.
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Figure C.7 � Impa
t sur le 
onditionnement κ(A) de l'ajout de redondan
e 
iblée sur arêtes depoids fort pour la méthode basée sur l'ajout global d'arêtes (AG), pour 3 niveaux d'ajout, r = 1(+), r = 2 (++), et r = 3 (+++).
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216 Chapitre C: Annexe : Compléments sur le 
onditionnementApport du renfort 
iblé sur les méthodes arêtes lo
al (AL)La �gure C.8 présente les performan
es de la méthode de renfort 
iblé appliquée sur laméthode d'ajout lo
al d'arêtes (AL). 3 niveaux de renfort sont envisagés, r = 1 (+), r = 2 (++),et r = 3 (+++). Pour 
ette méthode, nous observons que le renfort 
iblé réduit légèrement le
onditionnement médian et maximal pour niveau de redondan
e 
iblé r = 1. Aux niveaux deredondan
e 
iblé supérieurs r = 2 (++) et r = 3 (+++), nous n'observons pas de diminutionsensible du 
onditionnement.
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Figure C.8 � Impa
t sur le 
onditionnement κ(A) de l'ajout de redondan
e 
iblée sur arêtes depoids fort pour la méthode basée sur l'ajout lo
al d'arêtes (AL), pour 3 niveaux d'ajout, r = 1(+), r = 2 (++), et r = 3 (+++).
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C.1 Redondan
e et 
onditionnement 217C.1.3 Arbres et 
onditionnementEn observant le 
omportement du 
onditionnement sur l'ensemble des méthodes présentées,nous notons souvent de brusques diminutions du 
onditionnement κ(A) de la matri
e modèle A.Les simulations ayant été e�e
tuées sur 1000 séries temporelles di�érentes, la question se pose desavoir si 
es brusques diminutions 
orrespondent à une fran
he amélioration du 
onditionnementdu graphe redondant via l'ajout d'une arête (qui se révèlerait don
 
apitale pour l'améliorationdes performan
es de l'inversion du système d'équations (
f. équation 5.29)), ou bien alors si 
esdiminutions marquent le passage d'une série à une autre.La �gure C.9 présente l'évolution du 
onditionnement pour la méthode d'ajout d'arêtes global(AG) et les indi
es des séries ayant été répertoriées 
omme donnant le 
onditionnement κ(A)maximal sur l'ensemble des autres séries pour une quantité de redondan
e donnée. Cette �gurepermet de 
onstater que les brusques diminutions du 
onditionnement 
orrespondent au passaged'une série à une autre.La �gure C.10 présente les séries temporelles, arbres de re
ouvrement minimal et arêtesredondantes ajoutées par la méthode globale pour trois séries temporelles simulées 303, 495et 547, donnant le 
onditionnement κ(A) maximal sur l'ensemble des 1000 séries temporellessimulées. Le nombre total de 
ouples séle
tionnés nc par l'ARM et la méthode AG pour 
esséries est respe
tivement égal à nc = 85, nc = 660 et nc = 550. La �gure C.11 présente les sériestemporelles, arbres de re
ouvrement minimal et arêtes redondantes ajoutées par la méthodeglobale pour trois séries temporelles simulées 29 et 743, donnant le 
onditionnement κ(A)minimalsur l'ensemble des 1000 séries temporelles simulées. Le nombre total de 
ouples séle
tionnés ncpar l'ARM et la méthode AG pour 
es séries est respe
tivement égal à nc = 190 et nc = 655.Nous 
onstatons sur la �gure C.10 que les graphes redondants présentent de nombreusesarêtes isolées, de bran
hes éloignées du reste de l'arbre de re
ouvrement minimal et une forte
on
entration lo
ale de redondan
e autour de 
ertains sommets. A 
ontrario, les graphes redon-dants de la �gure C.11 asso
iés aux matri
es A ayant le 
onditionnement κ(A) le plus faiblemontrent des arbres plus 
ompa
ts, et une redondan
e répartie uniformément autour di�érentsarêtes et sommets de l'arbre de re
ouvrement minimal. Par 
es observations, nous pouvons ap-pré
ier l'importan
e à la fois de la forme de l'arbre de re
ouvrement minimal et de la distributionde la redondan
e sur le 
onditionnement κ(A) des matri
es A 
onstruites à partir de 
es graphesredondants.
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Figure C.9 � (En haut) Conditionnement κ(A) pour la méthode basée sur l'ajout golbal d'arêtes(AG). (Au 
entre) Identi�ant de l'arbre donnant le 
onditionnement κ(A) maximal. (En bas)Identi�ant de l'arbre donnant le 
onditionnement κ(A) minimal.
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Figure C.10 � Cas de 
onditionnement κ(A) maximal de la matri
e A. (À gau
he) Arbres dere
ouvrement minimal 
al
ulés sur les séries temporelles simulées 303, 495 et 547 (de haut enbas). (À droite) Arbres de re
ouvrement minimal et redondan
e ajoutée par la méthode globaleAG (resp. nc = 85, nc = 660,nc = 550) pour les séries temporelles resp. 303, 495 et 547 (de hauten bas). 219
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Figure C.11 � Cas de 
onditionnement κ(A) minimal de la matri
e A. (À gau
he) Arbres dere
ouvrement minimal 
al
ulés sur les séries temporelles simulées 29 et 743 (de haut en bas).(À droite) Arbres de re
ouvrement minimal et redondan
e ajoutée par la méthode globale AG(resp. nc = 190 et nc = 655) pour les séries temporelles resp. 29 et 743 (de haut en bas).
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221
Annexe DCompléments sur la SVDCette annexe présente la te
hnique de dé
omposition en valeurs singulières (SVD) et quelquesunes des ses propriétés, illustrée par quelques exemples. Cette annexe est inspirée et librementadaptée de l'ouvrage [Tru

o et Verri (1998)℄.D.1 SVDD.1.1 Dé�nitionsLa te
hnique de dé
omposition en valeurs singulières (SVD) dé
ompose une matri
e A detaille m× n selon la fa
torisation suivante :

A = UΣV T (D.1)
= [u1 u2 · · · un−1 un]m×n













σ1 0 0 0 0
0 σ2 0 0 0
0 0 · · · 0 0
0 0 0 σn−1 0
0 0 0 0 σn













n×n













vT1
vT2
· · ·
vTn−1

vTn













n×noù U est la matri
e orthogonale de taille m× n des ve
teurs singuliers gau
hes (ses 
olonnessont les ve
teurs propres de AAT 1), V la matri
e orthogonale de taille n×n des ve
teurs singuliersdroits (ses 
olonnes sont les ve
teurs propres de ATA 2), et Σ une matri
e diagonale dont leséléments, les valeurs singulières, sont positifs ou nuls 3. Par 
onvention, les valeurs singulièressont ordonnées par ordre dé
roissant le long de la diagonale.Le rang r de la matri
e A est égale au nombre de valeurs singulières non-nulles.La matri
e A peut alors s'é
rire :
A =

r
∑

i=1

uiσiv
T
i . (D.2)1. AAT = UΣV TV ΣUT = UΣ2UT .2. ATA = V ΣUTUΣV T = V Σ2V T .3. Si σ est une valeur singulière de A, alors σ2 est une valeur propre de AAT et ATA. 221



222 Chapitre D: Compléments sur la SVDD.1.2 Cal
ul de l'inverse d'une matri
e via la SVDSoit A une matri
e 
arrée de taille n× n. A est une matri
e non singulière si ∀i, σi 6= 0.Si A est une matri
e n×n non singulière, elle se dé
ompose en valeurs singulières A = UΣV Tet son inverse est égale à :
A−1 = V Σ−1UT , (D.3)ave


Σ−1 =















1
σ1

0 0 0 0

0 1
σ2

0 0 0

0 0 · · · 0 0
0 0 0 1

σn−1
0

0 0 0 0 1
σn















n×n

. (D.4)Si A est une matri
e singulière ou mal 
onditionnée, l'inverse de A peut être appro
hée auxmoindres 
arrés par la pseudo-inverse A† = V Σ−1
0 UT de A via une dé
omposition en valeurssingulières :

A−1 = (UΣV T )−1 ≈ V Σ−1
0 UT = A†, (D.5)ave


Σ−1
0 =

{ 1
σi

si σi > t

0 sinon (D.6)ave
 t une valeur de seuil (t relativement petite devant la plus forte des valeurs singulières
σi.D.1.3 ExempleSoit la matri
e A de taille 3× 3 :

A =





1 2 1
2 3 2
1 2 1



 , (D.7)La première étape pour déterminer les valeurs propres de A 
onsiste à 
al
uler ATA et ATA :
ATA = ATA =





6 10 6
10 17 10
6 10 6



 . (D.8)Les valeurs propres de A s'obtiennent en résolvant l'équation 
ara
téristique :
ATA− λI = 0, (D.9)ave
 I la matri
e identité de taille 3× 3. En résolvant l'équation D.9, nous obtenons les valeurspropres de ATA et ATA qui sont égales à :




λ1

λ2

λ3



 =





28, 86
0, 14
0



 . (D.10)Les ve
teurs propres de ATA et ATA sont alors égaux à :222



D.2 Pseudo-inverse et solution aux moindres 
arrés 223
u1 = v1 =





0, 454
0, 766
0, 454



 , u2 = v2 =





0, 552
−0, 643
0, 542



 , u3 = v3 =





−0, 707
0

−0, 707



 . (D.11)
A =

2
∑

i=1

uiσiv
T
i . (D.12)La se
onde valeur propre est nettement inférieure à la première. En la négligeant dans lasommation de l'équation D.12, il est possible d'appro
her A en introduisant de faibles erreurs :

A =





1, 11 1, 87 1, 11
1, 87 3, 15 1, 87
1, 11 1, 87 1, 11



 . (D.13)D.2 Pseudo-inverse et solution aux moindres 
arrésConsidérons le système sur-déterminé d'équations linéaires :
AX = B, (A de taille m× n ave
 m > n. (D.14)Soit R le ve
teur résiduel tel que :

R = AX −B. (D.15)Le ve
teur X∗ donnant le plus petit résidu possible est la solution aux moindres 
arrées dusystème dé�ni à l'équation D.14 :
‖ R ‖2=‖ AX∗ −B ‖2≤‖ AX −B ‖2,∀i ∈ R, (D.16)ave
 ‖ . ‖2 la norme L2 (norme eu
lidienne).Il existe toujours une solution aux moindres 
arrées, mais elle n'est pas for
ément unique. Lasolution aux moindres 
arrés de X ayant la norme ‖ X ‖2 minimale est unique est est obtenuepar :

ATAX = ATB

X = (ATA)−1ATB = A†B. (D.17)D.2.1 ExempleSoit le système d'équations linéaires dé�ni à l'équation D.18.




−11 2
2 3
2 −1





[

x1
x2

]

=





0
7
5



 (D.18)En s'appuyant sur un dé
omposition en valeurs singulières de la matri
e A et en 
al
ulant sapseudo-inverse A†, l'inversion du système D.18 donne :
x = A†B =

[

−0, 148 0, 180 0, 246
0, 164 0, 189 −0, 107

]





0
7
5



 =

[

2, 492
0, 787

] (D.19)223
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Annexe EAnnexe : séries temporellesE.1 Données auxiliaires de la série temporelle en bande CTable E.1 � Paramètres auxilliares des images de la série temporelle en bande C sur la régiondu la
 de Serre-Ponçonid. ERS Orbite Date ∆t(jour) B⊥(m) fDc (Hz)0 1 03946 17 avril 1992 0 0 4511 1 05950 4 septembre 1992 139 355 3772 1 06952 13 novembre 1992 209 644 4353 1 07954 22 janvier 1993 278 974 4274 1 08956 2 avril 1993 350 55 4495 1 09958 11 juin 1993 420 1214 4486 1 10459 16 juillet 1993 455 1353 4197 1 10960 20 août 1993 490 1070 4228 1 11461 24 septembre 1993 524 254 4459 1 11962 29 o
tobre 1993 559 148 42310 1 12463 3 dé
embre 1993 594 -187 41811 1 19320 26 mars 1995 1074 1894 46812 1 19821 30 avril 1995 1108 1284 42113 1 20322 4 juin 1995 1143 740 44514 2 00649 5 juin 1995 1144 870 17415 1 20823 9 juillet 1995 1179 1256 47816 2 01150 10 juillet 1995 1180 1236 19117 1 21324 13 aout 1995 1213 547 46218 2 01651 14 aout 1995 1214 601 17519 2 02151 18 septembre 1995 1248 1045 17720 1 22326 22 o
tobre 1995 1283 38 39321 2 02853 23 o
tobre 1995 1284 -75 12322 1 22827 26 novembre 1995 1317 1364 38823 2 03154 27 novembre 1995 1318 1225 13024 1 23328 31 dé
embre 1995 1353 391 45225 2 03655 1 janvier 1996 1353 611 22626 1 24330 10 mars 1996 1423 185 39127 2 04657 11 mars 1996 1424 212 162...suite page suivante... 225



226 Chapitre E: Annexe : séries temporelles...suite de la page pré
édente...28 1 24831 14 avril 1996 1458 448 41029 2 05158 15 avril 1996 1459 547 15930 1 25332 19 mai 1996 1493 584 43831 2 06160 24 mai 1996 1528 722 17532 2 07162 1 septembre 1996 1597 1212 16733 2 07663 7 o
tobre 1996 1633 1138 16534 2 08164 11 novembre 1996 1668 -319 18335 2 08665 16 dé
embre 1996 1703 1104 24036 2 09166 20 janvier 1997 1737 783 19537 2 09667 24 février 1997 1772 908 28138 2 10168 31 mars 1997 1809 403 20839 2 10669 5 mai 1997 1844 1083 20740 2 11170 9 juin 1997 1879 857 19141 2 11671 14 juillet 1997 1914 822 20742 2 12172 18 aout 1997 1949 563 15743 2 12673 22 septembre 1997 1983 969 17444 2 13174 27 o
tobre 1997 2018 1222 14145 2 13675 1 novembre 1997 2053 517 19346 2 14176 5 janvier 1998 2088 740 18147 2 14677 9 février 1998 2122 920 20348 2 15178 16 mars 1998 2160 817 12549 2 15679 20 avril 1998 2194 470 17350 2 16180 25 mai 1998 2229 832 25851 2 16681 29 juin 1998 2264 1521 22852 2 17182 3 aout 1998 2299 732 27353 2 17683 7 septembre 1998 2333 719 20854 2 18184 12 o
tobre 1998 2369 417 20155 2 18685 16 novembre 1998 2403 354 15656 2 19186 21 dé
embre 1998 2439 1146 22057 2 19687 25 janvier 1999 2473 491 30158 2 20188 1 mars 1999 2510 454 14559 1 40362 4 avril 1999 2543 477 46260 2 20689 5 avril 1999 2544 569 18861 1 40863 9 mai 1999 2579 72 46962 2 21190 10 mai 1999 2580 215 21863 1 41364 13 juin 1999 2613 1335 47164 2 21691 14 juin 1999 2614 1365 22665 2 22192 19 juillet 1999 2650 165 22566 1 42366 22 aout 1999 2683 -558 51267 2 22693 23 aout 1999 2684 -257 31068 2 23194 27 septembre 1999 2718 364 19169 2 23695 1 novembre 1999 2753 477 14170 2 24196 6 dé
embre 1999 2789 750 14471 1 44370 9 janvier 2000 2822 1264 49572 2 24697 10 janvier 2000 2823 1030 27373 2 25198 14 février 2000 2858 700 -212...suite page suivante...226



E.2 Données auxiliaires de la série temporelle en bande X 227...suite de la page pré
édente...74 2 25699 20 mars 2000 2894 -86 -5275 2 26200 24 avril 2000 2929 -277 -11876 2 27703 7 aout 2000 3033 586 -42477 2 28204 11 septembre 2000 3068 1599 -10178 2 28705 16 o
tobre 2000 3103 294 879 2 29207 20 novembre 2000 3138 -251 14480 2 29707 25 dé
embre 2000 3173 1256 18181 2 37723 8 juillet 2002 3734 1873 1340
E.2 Données auxiliaires de la série temporelle en bande Xid. Orbite Date ∆t(jour) B⊥(m)0 6872 9 septembre 2008 0 01 7039 20 septembre 2008 11 -27.42 7373 12 o
tobre 2008 33 149.43 7540 23 o
tobre 2008 44 -40.34 7707 3 novembre 2008 55 113.95 7874 14 novembre 2008 66 177.46 8041 25 novembre 2008 77 105.87 8208 6 dé
embre 2008 88 13.88 8876 19 janvier 2009 131 64.89 9210 10 février 2009 153 191.710 9711 15 mars 2009 188 8.111 10212 17 avril 2009 221 94.4Table E.2 � Métadonnées image de la série temporelle TerraSAR-X sur la région de Serre-Ponçon.
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