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Chapitre I :
Introduction

Se situant a la fronticre entre les mathématiques, le calcul scientifique et le traitement du signal,
la "théorie des ondelettes" revét une importance particuliere. Issue du regroupement des bancs
de filtres, venus du traitement du signal, et des décompositions atomiques, venues des
mathématiques, la transformée en ondelettes est adaptée a I'étude des signaux transitoires et
complete 1'analyse de Fourier dont I'efficacité est limitée aux signaux stationnaires. Permettant
une adaptation du domaine temps-fréquence (ou espace-échelle dans le cas des images) aux
phénomenes étudiés, la transformée en ondeleftes trouve des applications dans des domaines
aussi variés que la sismologie, 1'analyse fonctionnelle, le traitement et 1'analyse des signaux
vocaux, ...

Associée a I'analyse multirésolution, la transformée en ondelettes permet I'analyse et le
traitement des images, le plus souvent non-stationnaires de part les phénomenes qu'elles
représentent, pour des applications aussi diverses que l'analyse de la turbulence, la
compression, la restauration, ['analyse et la modélisation de textures, la détection de contours,

la segmentation, ...

La télédétection, apparue dans les années 1970 avec les premiers programmes d'observation de
la Terre, est un domaine au carrefour du traitement d'images et de la physique. Les besoins de
cette discipline en analyse et en traitement d'images sont importants. Les phénomenes naturels
n'étant que trés rarement stationnaires, la transformée en ondelettes et 1'analyse multirésolution
permettent de réaliser une analyse localisée de l'information contenue dans un signal ou une

image, et apportent ainsi de nouvelles perspectives dans ce domaine.



Quelques articles et communications concernant l'utilisation de la transformée en ondelettes et
de I'analyse multirésolution dans le cadre de la télédétection sont parus au début des années
1990. Quoique non exhaustive, la bréve bibliographie suivante souligne la diversité des
applications abordées.

Certains travaux concernent I'étude des échelles caractéristiques présentes dans I'image, par
exemple en géologie (Besnus et al. 1990), ou dans le domaine urbain (Ranchin et Wald 1993a)
ou en océanographie (Ranchin et Wald 1993b). Proenca et Flouzat (1990) utilisent la
transformée en ondelettes pour harmoniser la résolution spatiale des images issues de capteurs
différents, en la dégradant, afin de réaliser un suivi temporel de structures dans une perspective
multi-capteurs.

Ranchin et al. (1993) ont explor€ la fusion de données issues des capteurs multispectraux (XS)
et panchromatique (P) du satellite SPOT. Ces outils ont été appliqués au cas de la fusion de
données issues des capteurs précédents ainsi que du radar a syntheése d'ouverture du satellite
ERS-1 par Mangolini ef al. (1993).

Le filtrage du speckle dans le cadre de I'imagerie radar a I'aide de la transformée en ondelettes et
de l'analyse multirésolution a été abordé de deux manicres différentes : d'une part par
dégradation de la résolution spatiale de 1'image (Proenca er al. 1992), d'autre part par une
sélection et un traitement des échelles les plus affectées par ce phénomene (Cauneau et Ranchin
1993 ; Ranchin et Cauneau 1993).

La restauration d'images floues notamment aériennes a 1'aide de la transformée en ondelettes a
été abordée par Bruneau et al. (1991).

Dans le cadre de la compression de données, Antonini et al. (1992) ont démontré les apports de
ces outils du point de vue des performances. Les images de télédétection étant recueillies afin de
mesurer les paramétres des phénomenes naturels, leur compression nécessite une analyse et une
sélection de l'information pertinente afin d'améliorer la qualité de la représentation de ces

parametres apres compression.



Djamdji et al. (1993) ont proposé une méthode automatique basée sur une mise en
correspondance des approximations successives des images obtenues par transformée en
ondelettes et raffinant, au travers des échelles, le modele de rectification géométrique. Bien que
le principe ne soit pas totalement nouveau, 'originalité de leur travail réside dans 'utilisation de
la transformée en ondelettes pour la détection et la sélection des amers. Cette méthode fournit
d'excellents résultats.

Enfin une bréve revue certainement incomplete, des potentialités de ces deux outils a été
présentée par Ranchin et Wald (1993a).

Cette these s'inscrit dans le cadre des efforts du Groupe Télédétection & Modélisation du
Centre d'Energétique de I'Ecole des Mines de Paris, pour le développement de 'utilisation de la
transformée en ondelettes et de 1'analyse multirésolution dans ses activités en observation de la
Terre. Durant cette thése, des efforts de compréhension de la théorie de ces deux outils, de leur
signification physique ainsi qu'une évaluation de leurs potentialités ont ét€ réalisés. La forme de
ce mémoire résulte dune volonté d'exposer d'une manicre pédagogique les fondements
théoriques de ces outils a la communauté des utilisateurs de la télédétection, et de fournir des
exemples démonstratifs permettant une familiarisation a leur usage. Au travers de deux
applications, nous explorons les apports ou déficiences de méthodes faisant appel a ces outils
par rapport a des techniques précédemment utilisées en télédétection. Les deux années
consacrées a ce travail ont permis le développement de logiciels d'applications de ces outils aux
images de télédétection, aujourd'hui utilisés par le Groupe Télédétection & Modélisation et

d'autres équipes.

Le deuxieéme chapitre de ce mémoire expose les principes et les propriétés de la transformée en
ondelettes et de I'analyse multirésolution, ainsi que les problémes liés a leur mise en ceuvre. Les
connexions existantes avec les filtres nécessaires a l'application des ondelettes aux signaux
discrets, sont brievement décrites. Deux algorithmes particuliers sont détaillés, exemples a

I'appui, afin de permettre au lecteur intéressé de les programmer et de se familiariser avec ces



outils. Nous cherchons, dans ce chapitre, a fournir au monde de la télédétection une
présentation compléte, compréhensible et cohérente de ces deux outils. La difficulté de cette
tdche est proportionnelle a la quantité impressionnante d'ouvrages, d'articles et de
communications sur les développements théoriques les concernant qui sont parus depuis une
dizaine d'années. Ainsi, nous avons explicité la mise en ceuvre de ces deux outils afin que des
chercheurs et ingénieurs puissent réutiliser cette synthése sans avoir & se replonger dans

I'abondante littérature sur les ondelettes et I'analyse multirésolution.

La suite de ce mémoire est orientée vers les applications de ces outils a 'analyse et au traitement
des images de télédétection. Pour chacune des deux applications traitées, les choix de

l'algorithme d'analyse multirésolution, ainsi que de la base d'ondelettes sont discutés.

Dans le chapitre 3, nous nous intéressons a la fusion de données. Ce domaine d'études tend a
mélanger au mieux des informations qui peuvent étre des images satellitaires a différentes
longueurs d'ondes et différentes résolutions spatiales, des réalités terrains, des modeles de
cibles, ... Au travers du traitement des informations issues du capteur haute résolution
panchromatique et du capteur multi-spectral XS du satellite SPOT qui ont des résolutions
différentes, respectivement 10 m et 20 m, nous examinons le cas de la fusion d'images issues
de capteurs ayant des résolutions spectrales et spatiales différentes. Nous présentons les
différentes méthodes jusque-la employées pour la réalisation d'images a hautes résolutions
spatiales et spectrales, puis nous en proposons une nouvelle utilisant la transformée en
ondelettes et apportant une amélioration flagrante des résultats existants. Ces résultats ont été
quantifiés et analysés de maniere détaillée pour deux images SPOT (annexes 2 et 3). Cette
méthode peut s'appliquer a d'autres cas et sa généralisation est détaillée. Elle fait 1'objet d'une

demande de brevet commun en co-propriété avec Aérospatiale.



La deuxi¢me application présentée (chapitre 4) concerne le traitement des images obtenues par
des radars a synthése d'ouverture (S.A.R.), tel que celui du satellite ERS-1, lancé en 1991. Ces
images sont affectées d'un phénomene appelé speckle, génant considérablement leur
interprétation et nécessitant un filtrage. Considérant ici le speckle comme un bruit multiplicatif,
nous présentons bri¢vement ses propriétés statistiques ainsi que les différentes techniques de
réduction du speckle publiées. L'originalité de notre travail consiste en un traitement séparé des
différentes échelles caractéristiques présentes dans 1'image en fonction de I'importance relative
du speckle pour chaque échelle. Nous proposons une amélioration d'un filtre classique, le filtre
de Wiener, 2 I'aide de la transformée en ondelettes et de 1'analyse multirésolution. Bien que ce
filtre ne soit pas le mieux adapté au probleme du filtrage du speckle, une amélioration de ses
performances est obtenue. Notre approche est illustrée par des exemples mettant en évidence

l'apport de la démarche qui est généralisable a d'autres filtres.

En conclusion, les apports de la transformée en ondelettes et de 1'analyse multirésolution
constatés dans nos applications sont rappelés. Nous discutons les suites éventuelles de ce
travail puis nous tentons de définir et de cerner les domaines du traitement de I'image de
télédétection ol l'utilisation de la transformée en ondelettes et/ou de I'analyse multirésolution
semble pouvoir améliorer les traitements actuels, méme si cette amélioration doit encore €tre

démontrée.
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1.

Chapitre II : la transformée en ondelettes

et 1'analyse multirésolution

Introduction

Les images de télédétection, obtenues par les capteurs aéroportés ou spatioportés, peuvent
étre définies comme des signaux bi-dimensionnels non stationnaires. En effet, des travaux
de plus en plus nombreux, menés dans divers domaines (atmosphérique,
océanographique, géologique, géographique, ...) montrent que les phénomenes naturels ne
sont que rarement stationnaires. Les formalismes habituellement utilisés en télédétection,
comme ceux s'appuyant sur la variance et la fonction de corrélation, et qui font appel a

I'nypothése de stationnarité, ne se justifient qu'en de tres rares occasions.

La transformée en ondelettes est une transformation adaptée a I'analyse des signaux non-
stationnaires d'énergie finie. Elle permet d'obtenir une représentation locale de
I'information contenue dans le signal analysé, en respectant le principe d'incertitude, alors
que la transformée de Fourier fournit une information globale sur le signal. Similairement a
la transformée de Fourier, la transformée en ondelettes permet de décomposer un signal sur
une base de fonctions élémentaires : les ondelettes. 11 existe de nombreuses bases
d'ondelettes qui ont des propriétés différentes. Elles sont bien adaptées au concept

d'analyse multirésolution, définie par Mallat (1989).

L'objet de ce chapitre est d'exposer les fondements de la transformée en ondelettes et
l'analyse multirésolution de maniere la plus synthétique possible. Dans le paragraphe deux,
nous présentons des généralités concernant la transformée en ondelettes. En particulier,

nous nous attarderons sur les conditions d'admissibilité des ondelettes et sur les propriétés



communes a toutes les ondelettes. Le troisitme paragraphe introduira l'analyse
multirésolution et les liens existants avec les ondelettes. Le quatriéme paragraphe sera
consacré 2 la présentation des ondelettes orthogonales et bi-orthogonales. Enfin, nous
décrirons les algorithmes de la transformée en ondelettes et de 1'analyse multirésolution mis

en ceuvre a l'aide de filtres numériques.

Généralités

2.1. Définition des ondelettes

La transformée en ondelettes permet de décomposer une fonction d'énergie finie sur

une base de fonctions élémentaires : les ondelettes. Cette base ou famille est générée

par translations et dilatations d'une unique fonction y appelée ondelette-mere, ce qui

s'écrit dans le cas uni-dimensionnel :

2, b(x) = = y (X=D 1I-1
var0 =gl w5t @

ot aethe R, a#0. Le paramétre a est appelé "pas de dilatation" et b "pas de
translation". La premiére application des ondelettes en traitement du signal est due a
Grossmann et Morlet (1984), qui les utilisérent sous leur forme continue pour la
prospection pétroliere. Mais la premiere apparition des ondelettes est antérieure a
leurs travaux. En effet, la premi¢re ondelette qui répond a la définition que nous en
donnons, a été introduite par Haar en 1909. Yves Meyer (1992) présente dans son
ouvrage une perspective historique des ondelettes. Cette présentation temporelle
nous permet d'appréhender I'évolution des méthodes depuis Fourier jusqu'a nos

jours. Les travaux de Grossmann et Morlet (1984) ont surtout eu pour effet d'attirer



l'attention de la communauté scientifique sur les ondelettes. Il ont été & 1'origine du

nouveau formalisme et des nouvelles applications qui se sont développées depuis.

La figure 2.1. présente un exemple de génération d'une base d'ondelettes.
1,5
1,0

0,5

1 -

-0,5 1

-1,0 -

-1,5 T T T T T T T
-15 -5 5 15 25

Figure 2.1 : générations d'ondelettes par dilatations et translations. L'ondelette mére utilisée
dans cette exemple est celle de Grossmann et Morlet (1984). Son équation est W(x) = cos(5x)
exp(-x?/2). De gauche a droite, une ondelette contractée (a = 0,5 ; b = -10), l'ondelette mere

(a = 1; b= 10) et une ondelette dilatée (a = 2 ; b = 20).

Une ondelette mére doit satisfaire la condition d'admissibilité suivante :

I y(w) |

Cy=2rm
M | w

dw < o (11-2)

-ca

ot ¥ est la transformée de Fourier de . Cette condition implique que y décroisse

plus vite que 1/x quand x tend vers + co. De plus, une ondelette mere doit vérifier :

10



2.2.

j Y dx=y(0) =0  (II-3)

ou {|} est la transformée de Fourier de . La construction des bases d'ondelettes a
fait I'objet de nombreuses publications. Ainsi, Daubechies et al. (1986),
Daubechies (1988), Jaffard (1989), Meyer (1990), Cohen et al. (1990), Feauveau
(1990a, b), pour ne citer qu'eux, ont développé de nombreuses bases d'ondelettes.
Il existe différentes familles ou bases d'ondelettes qui conduisent a des
décompositions différentes et ont des propriétés différentes. Dans la suite, nous
nous intéresserons plus particulierement aux ondelettes orthogonales ou

orthonormales, ainsi qu'aux ondelettes bi-orthogonales.
La transformée en ondelettes continues

Comme nous I'avons vu précédemment, la transformée en ondelettes a été introduite

sous sa forme continue en traitement du signal. La décomposition ou analyse d'une

fonction f(x)e L?(R) s'écrit :

WTi(a, b) = (f, Yo b )= f%f £x) (22 dx (11-4)

ol Y, p est défini par 1'équation (II-1), Vest le complexe conjugué de y, et
< f W, p > est le produit scalaire défini dans L%(R). Dans ce cas, a et b sont définis
comme dans le paragraphe 2.1. et varient de maniere continue. Pour une échelle a et
une position b, 1'équation (II-4) représente l'information contenue par f{x) pour cette
échelle et a cette position. Elle fournit donc la décomposition locale de I'information

d'une fonction de carré intégrable. Inversement, on peut reconstruire exactement

11



f{x) en intégrant sur toutes les échelles et a toutes les positions de la manigre

suivante :

400 + o0

fx) = L WTs (a, b) W, b (X) d%— (I1-5)

-oo -o0

Cette équation peut €tre interprétée de deux manicres différentes :

- on peut reconstruire f{x) quand on connait sa transformée en ondelettes,

- on peut écrire f{x) comme une superposition d'ondelettes.

Ces deux points de vue conduisent a des applications différentes qui sont, d'une part

le traitement et, d'autre part I'analyse des signaux.

Il est nécessaire de noter que la transformée en ondelettes continue introduit une
représentation trés redondante de l'information contenue dans le signal. Cette
redondance pourra étre exploitée dans certains cas (par exemple, pour 'étude de
I'évolution de I'information suivant les différentes échelles d'un signal), mais pourra
constituer un handicap dans d'autres cas (par exemple, pour la compression

d'images).
Propriétés générales des ondelettes

Dans ce paragraphe, nous nous intéresserons a trois propriétés fondamentales

communes a toutes les ondelettes : la localisation, l'oscillation et la régularité.

localisation
Les ondelettes sont des fonctions qui sont a la fois bien localisées en temps (ou
espace) et en fréquence (ou nombre d'onde). Cette localisation obéit au principe

d'incertitude :

12



A¢ Af = constante (11-6)

ol A; est le support temporel de 'ondelette et Ar est son support fréquentiel. La
constante sera supérieure ou égale a la valeur 1/4rw, qui correspond au cas d'une
fonction gaussienne.

La localisation des ondelettes permet d'adapter la fenétre d'analyse aux phénomenes
que l'on veut étudier. La résolution en temps pourra devenir arbitrairement bonne
pour les hautes fréquences et la résolution en fréquence arbitrairement bonne pour
les basses fréquences. Cette propriété a été étudié en détail par Ingrid Daubechies

(1990).

oscillation
La deuxieme propriété remarquable des ondelettes est l'oscillation qui se traduit par

le nombre de moments nuls de 1'ondelette et qui se mesure de la maniére suivante :

f xyx)dx =0 (I1-7)

ol 0 £j < J ol J représente le nombre de moments nuls de 'ondelette. L'équation
(II-7) représente le calcul des moments de I'ondelette. Tous les moments d'ordre

inférieur a J sont nuls. Cette équation est la généralisation de 1'équation (II-3).

régularité

La régularité des ondelettes, troisi¢me propriété importante des ondelettes, a fait
I'objet de nombreuses études (Daubechies 1988, Jaffard 1989, Auscher 1989,
Meyer 1990, Cohen 1990). L'ordre r de régularité d'une ondelette se traduit comme

suit :

13



2.4.

- yest (r- 1) fois continiment dérivable,
- west r fois dérivable presque partout,

- pour tout m € N et pour tout n tel que 0 <n <r.

f @ +1x)™| () yeo| ax< e a1B)

Cette définition est liée a celle de la régularité de l'analyse multirésolution sur
laquelle nous reviendrons au paragraphe 3.4. Les propriétés de régularité et
d'oscillation sont complémentaires et Meyer (1990) a démontré qu'une ondelette
issue d'une analyse multirésolution r-réguli¢re conduit de maniere naturelle a
1'équation (II-7). Daubechies (1988), Auscher (1989) et Cohen (1990) ont proposé

des algorithmes pour estimer la régularité des ondelettes.
La transformée en ondelettes discretes

La plupart des capteurs actuels, qu'il s'agisse ou non de capteurs de télédétection,
délivrent des signaux qui vont &tre discrétisés en tenant compte du théoreme
d'échantillonnage (ou théoréme de Shannon), pour pouvoir étre manipulés. Ainsi, la
chaine de traitement est le plus souvent numérique. C'est pour cette raison qu'est
apparue une version discrete de la transformée en ondelettes. Cette transformée est le
cas général des transformées en ondelettes orthogonales et bi-orthogonales que nous
étudierons plus en détail aux paragraphes 4.

Les parametres a et b, définis au paragraphe 2.1., prennent tous deux des valeurs
discretes. Daubechies (1988) a proposé de choisir a comme des puissances enti¢res

(positives et négatives) d'un parametre de dilatation fixé ag supérieur a 1, c'est a dire
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a = ag™ avec m € Z. Le choix du paramétre b est i€ & celui de a. Il est donné par b

= nbgag™ ou by > O est fixé et n € Z. L'équation (II-1) devient :
Wi, n(X) =205 W(ap™(x-nbyag™)) =ap 7 W(ag™x-nby) (II-9)

Pour suivre une démarche similaire a celle du paragraphe 2.2., on cherche a ce que
les coefficients d'ondelettes caractérisent complétement la fonction fet qu'elle puisse
étre reconstruit a partir de ces coefficients de fagon numériquement stable.
Daubechies et al. (1986) puis Daubechies (1990, 1992) répondent a ce probléme en
introduisant la notion de structures obliques (frames). Cette notion s'exprime de la

maniére suivante :

AR D (£ Y, o )2 < B IIfI2 (II-10)
m n

pour tout f(x) € L2(R) avec A >0, B < oo, et ol1 :

(f, Ym )= f £(X) Wi n(x) dx = f f(x) Wi n(x) dx (II-11)

2 = (f, f)=] | f(x)|? dx (II-12)

L'ensemble des Yy, 4, m et n € Z, vérifiant I'équation (II-10) constituent une base
d'ondelettes obliques. A et B sont les bornes de ces structures. Si A = B, nous
sommes en présence de ce que Daubechies dénomme les bases d'ondelettes obliques
fines (tight frames). Si les vecteurs qui les constituent sont normalisés, la constante
A = B est une mesure de la redondance de la représentation de f. Le cas A = B = |
est celui des bases orthonormées d'ondelettes. Dans le cas ot A et B sont

quelconques, la représentation de l'information est redondante, car certains vecteurs
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de la base peuvent étre obtenus par combinaisons linéaires d'autres vecteurs de la
base.
Les structures obliques dans le cas des ondelettes discrétes permettent d'établir une

condition d'admissibilité homologue a I'équation (II-2) :

+

“la 2
bg In ag A< .W(W)I dw<bll_n_aQB (11-13)

oll ag et bg sont définis comme précédemment. Si les Wy,n constituent une base

d'ondelettes obliques fines, on a:

__2m [ dw  (1I-14)
bo In ag W

0

et dans le cas des bases orthonormales :

4+ o0

l{l}(W)l2 dW=b01n ag (1-15)
w 27

Tl est nécessaire de noter que méme si y est admissible, tous les choix de y, ap, bo
ne conduisent pas aux bases d'ondelettes obliques. Cette notion de structure oblique
n'est d'ailleurs pas restrictive aux ondelettes, mais forme le cadre général dans
lequel s'insérent les bases orthonormées que nous présentons au paragraphe 4. Le
lecteur pourra se reporter a l'article et au livre d'Ingrid Daubechies (1990, 1992) qui

apporte un éclairage intéressant sur ces notions.
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Au paragraphe 2.2., nous avons défini la décomposition ou analyse d'une fonction
Sf(x) par I'équation (II-4). De facon similaire, on a, dans le cadre des ondelettes

discretes :

WT (g™, nbg) = cm n (£(x))=—L f f(X) Ym,n(x) dx  (II-16)
a9 J.

ol ¢y, est appelée le coefficient d'ondelette. Ce coefficient représente une mesure
de l'intensité des variations locales du signal. Sa valeur sera importante si 1'échelle
de variation de I'ondelette v, ,, est proche de celle de la singularité ou de la structure
locale du signal. Si le signal présente peu ou pas de variations pour cette échelle, la
valeur du coefficient d'ondelette sera faible. ¢y, , est donc une caractérisation des
structures présentes dans le signal pour cette échelle et a cette position.

De méme, la reconstruction d'une fonction f{x) a partir des coefficients d'ondelettes
s'écrit :

+ o0 + oo

0= X ema(f0)¥na®  @L17)

M=-00 N==-00

Le développement de la transformée en ondelettes discretes et de l'analyse
multirésolution (définie dans le paragraphe suivant), ainsi que le développement du
traitement numérique des signaux, a focalisé I'intérét de la communauté scientifique
sur les transformées en ondelettes discrétes dyadiques. Pour ces transformées, le
parametre ag est égal a 2 (d'oli le terme de dyadique) et le paramétre by est égal & 1.
Ainsi, la décomposition du signal est réalisée par octaves tels qu'ils sont définis en
musique et on comprend que les transformées en ondelettes dyadiques soient bien
adaptées au traitement numérique de la parole. De plus, certaines applications,

comme par exemple la compression numérique des signaux ou images, nécessitent
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une représentation peu redondante et non-corrélée de l'information au travers des
échelles. Cette nécessité, ainsi que la volonté des mathématiciens de caractériser les
espaces fonctionnels sous 1'impulsion d'Yves Meyer, a favorisé I'émergence des
bases d'ondelettes orthonormales puis bi-orthogonales que nous exposerons au
paragraphe 4.

Dans la suite de ce chapitre, nous nous intéresserons uniquement aux transformées
en ondelettes dyadiques, bien que les définitions que nous €xposons soient aussi
applicables aux cas non dyadiques. Ce choix est 1ié a la disponibilité d'algorithmes
prenant en compte la nature numérique et ]a représentation de la donnée que nous
allons traiter. En effet, 1'étude de l'environnement au travers des satellites
d'observation de la Terre est dépendante de la technologie utilisée par ces satellites.
La transmission et le traitement de l'information étant devenue, en général,
numérique et utilisant la base binaire, il est nécessaire d'adapter 'analyse et les
traitements 2 la nature de ces données. Ainsi les bases d'ondelettes dyadiques ont
connu un fort développement. Elles sont définies comme précédemment par

dilatations et translations de l'ondelette mére. L'équation (I1-9) devient :
Bl .
Vi k(x) =272 y(2Ix-k) (11-18)

oujetke Z.

3. L'analyse multirésolution

3.1.

Définition

Le concept d'analyse multirésolution tel que I'a introduit Stéphane Mallat (1988,

1989) est issu des algorithmes pyramidaux (Burt et Adelson 1983). Mallat s'est

18



penché sur le probléme de la vision et de 'analyse de l'information contenue dans
une image. Comme nous travaillons sur des images numériques, il ést nécessaire de
définir une résolution de référence, la taille du point-image ou pixel, pour mesurer
les variations locales de d'image.

Précisons que la résolution est l'inverse de 1'échelle définie pour la cartographie.
Ainsi, quand la résolution d'une image augmente, la taille (ou longueur

caractéristique ou encore échelle caractéristique) du plus petit objet visible diminue.

Pour décrire les algorithmes pyramidaux, Yves Meyer (1992) utilise I'exemple de la
cartographie dans Les ondelettes. Algorithmes et applications, page 62:

"Nous voyons, sur cette exemple, apparaitre l'idée fondamentale d'une
représentation de 1'image par un arbre. Dans le cas de la cartographie, le tronc serait
la mappemonde et en cheminant vers les branches, les ramures, les feuilles, on
accéderait a des cartes couvrant des régions de plus en plus petites et fournissant des
détails de plus en plus fins, détails qui ne figureraient pas au niveau inférieur.

Pour interpréter cette représentation de la cartographie a l'aide d'un algorithme

pyramidal, il conviendra de renverser les roles du bas et du haut..."

)

Figure 2.2. Représentation des approximations successives d'une méme image a l'aide d'un
algorithme pyramidal.
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La figure 2.2. est la représentation d'un algorithme pyramidal. Les algorithmes

pyramidaux permettent de "fabriquer" des approximations successives et de plus en

plus grossiéres de 1'image originale. La base de la pyramide correspond a l'image

originale. Quand on "monte” dans la pyramide, les différents étages représentent les

approximations successives de l'image originale. La limite théorique de ces

algorithmes est le sommet de la pyramide qui correspond a un pixel unique.

L'analyse multirésolution est un cas particulier des algorithmes pyramidaux. Elle est

définie comme suit.

Une analyse multirésolution est une suite de sous-espaces vectoriels de LZ(R"), ol

n est la dimension de l'espace (2 dans le cas d'une image), V;,j € Z, ayant les

propriétés suivantes :
Vj C Vj+1
N V= {0}

Uj; Vj est dense dans L2(R™) ou Uj V)= L%(R™)

Vix)e LZRY,Vje Z,ona:
f(x) e Voo f(2x) e V;

11 existe une fonction ¢ telle que

la famille { o(x - k) }, k € Z, forme une base orthonormée de Vg

(I1-19)

(11-20)

(II-21)

(I1-22)

(I1-23)

La fonction ¢ est appelée fonction d'échelle ou peére des ondelettes. Pour l'ensemble

des définitions, nous nous plagons dans le cas mono-dimensionnel pour des raisons
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3.2.

de simplicité. Une généralisation de l'analyse multirésolution & 1'i'mage sera présenté

au paragraphe 5.1.

La fonction d'échelle

Comme nous l'avons précisé a la fin du paragraphe 2.4., nous nous plagons
désormais dans le cas dyadique. De plus les fonctions ¢ et y que nous allons décrire

seront le plus souvent réelles. Ainsi, on définit les bases de fonctions d'échelle de

manigre similaire & 1'équation (II-18) :
- .
05, k(x) =272 ¢(27x-k) (1I-24)

ol j et k € Z. Des équations (II-22) et (II-23), on déduit facilement que cette famille

de fonctions est une base orthonormée de V;. De plus la fonction d'échelle satisfait :

f ox)dx=00)=1 (I1-25)

~

ol ¢ représente la transformée de Fourier de la fonction d'échelle. Cette fonction

permet de définir les approximations successives de la fonction f{x) comme :

dj, (f(x)) = < £, 05, x > = f f(x) ¢;, k(x) dx (11-26)

Cette approximation est la projection orthogonale de f{x) dans V;. Pour j égal a 0,

lI'approximation du signal f{x) sera égal a la fonction échantillonnée f{x) originale.
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3.3. Analyse multirésolution et ondelettes

3.4.

Comme nous I'avons vu au paragraphe précédent, la fonction d'échelle permet de
définir des approximations successives de la fonction f{x). Les bases d'ondelettes
dans ce cadre permettent de représenter la différence d'information existant entre
deux approximations successives d'un méme signal. Cette différence sera décrite par

les coefficients d'ondelettes c;, x(f{x)), de maniére similaire a I'équation (II-16) :

Cj,k(f(x))=<f"lfj,k>=f £f(x) yj, k(x) dx (I1-27)

ol la base des y; ; forment une base orthonormée. A partir d'une approximation
d;j k(f(x)) et des coefficients d'ondelettes cj, k(f(x)), on pourra reconstruire

dj_1, k(f(x)) par :

dj. k) = dj k@) + X, ¢ X)Wk (11-28)
ke Z

Ainsi, l'analyse multirésolution a I'aide de la transformée en ondelettes permet de
reconstruire de maniére exacte (sans perte d'informations) le signal échantillonné
original.

Régularité de 1'analyse multirésolution

Comme nous l'avons vu au paragraphe 2.3., une propriété importante des ondelettes

est la régularité. De méme, on peut définir, pour une analyse multirésolution, 1'ordre

de régularité de la maniere suivante.
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Une analyse multirésolution Vj, j € Z, de L2(R™) est r-réguliere (r € N), si on peut

choisir la fonction @(x) telle que :

3% 0| <Cm +]xpm (129

pour tout o =(0l1, ..., Oyy) multi-indice tel que lof <ret tout m e N,

o Olin
avec 9" = (_B_) , (_8_) et o] = oty + ... + ol
8x1 _

X
Yves Meyer (1990) a montré qu'a partir d'une analyse multirésolution r-réguliére, il
était possible de construire une base orthonormée d'ondelettes ayant r+/ moments
nuls. En pratique, les coefficients d'ondelettes calculés a 1'aide d'une ondelette ayant
r+1 moments nuls, seront tous nuls si le signal analysé est, dans le support de
l'ondelette, un signal polynomial d'ordre inférieur ou égal & r. Cette remarque est
trés importante pour la compression d'images car elle permet de négliger un grand
nombre de coefficients et donc d'obtenir un taux important de compression

(Antonini 1991 ; Antonini ef al. 1992).

. Les transformées en ondelettes orthogonales et bi-orthogonales

Les algorithmes de I'analyse multirésolution que nous décrirons au paragraphe 5 font appel
a des filtres numériques. Ces filtres sont similaires & ceux utilisés dans le codage en sous-
bandes (Esteban et Galand 1977). Dans ce paragraphe, nous décrivons quelques relations
existantes entre les ondelettes, les fonctions d'échelles et les filtres numériques. Le lecteur
intéressé par les démonstrations peut se reporter aux articles de Stéphane Mallat (1989),
d'Ingrid Daubechies (1988) et au livre d'Yves Meyer (1990) pour les ondelettes

orthogonales et a la thése d'Albert Cohen (1990) pour les ondelettes bi-orthogonales.
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4.1.

Les ondelettes orthogonales

L'analyse multirésolution définie au paragraphe précédent fait appel aux bases
d'ondelettes orthogonales pour définir la différence d'information existant entre
deux approximations successives d'une méme image.

Similairement 2 la définition des sous-espaces V; qui permettent de décrire les

approximations de f{x), on définit, pour chaque j € Z, le complément orthogonal

Wj de Vjdans Vjy  par:

Vis1=V;®W;  (11-30)
et Wy LWy,sij#] (II-31)

ol @ représente la somme directe. L'équation (II-30) signifie que W; contient
l'information nécessaire pour passer de l'approximation a la résolution j a
l'approximation a la résolution j+1.

Similairement aux propriétés de Vj, on aura :

LR =0 . W,  (I-32)
f(x) € Wy f(2x) € W; (I1-33)
La famille des \;j, k(x) forment une base orthonormée de W (11-34)
Comme Wj est orthogonal a V;, on a donc :

(v, 0x-D)=0,V1eZ (I35

L'orthogonalité des fonctions y est définie par :
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(W), y(x-))=8;, Ve Z (11-36)

ol 6 est le symbole de Kronecker qui est égal & 1 pour I égal 4 0 et & 0 pour [

différent de 0.

Si la fonction d'échelle appartient & Vp, elle appartient aussi & V; et on peut écrire :

0(x)=2 Y, h, ¢(2x - n) (11-37)

ne Z

Si @ est supposée réelle et a support compact, les coefficients A, sont définis par :

h, = f 0(x) ¢(2x - n) dx (II-38)

Les coefficients h, seront réels et non nuls pour -N < n < +N et forment la réponse
impulsionnelle d'un filtre passe-bas discret H.
Pour le calcul des coefficients d'ondelettes, on définit un filtre passe bande G par les

coefficients de sa réponse impulsionnelle g, tel que :

&n =f Y(x) ¢(2x - n) dx (11-39)

et go=(-1D"h;., (I1-40)

Les liens existants entre la fonction d'échelle et le filtre H ménent au équations

définissant les filtres conjugués en quadrature. Ces filtres sont ceux utilisés dans
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I'analyse par bandes de filtres et constituent la liaison existante entre les ondelettes et

cette méthode.

A l'aide du filtre H, on calcule l'approximation du signal f{x) échantillonné par :

dix (f)) =, han.xd;j. 1,k (£X)) (I-41)
k

d g,  représente le signal échantillonné f{x) a sa résolution d'origine. La différence

d'information définie par les coefficients d'ondelettes s'écrit :

ik ()= gan-kdj. 1, (fx)  (11-42)
k

Comme les filtres H et G sont associés a une base orthonormée d'ondelettes, on

peut reconstruire exactement I'approximation du signal par :

dj 1,k (f0) =2 hon kdjk (fX))+ D, gan-kCjk (fX)) (I1-43)
K K

La mise en ceuvre de l'analyse multirésolution est présentée, dans le cadre
monodimensionnel, sur la figure 2.3. Cette figure est similaire au codage en sous-

bandes d'un signal monodimensionnel.
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Figure 2.3. Algorithme de l'analyse multirésolution monodimensionnel. Les filtres Het G sont
ici égaux aux filtres H et G complexes conjugués des filtres H et G définis précédemment. 12

T
-_—
~~
x
S

représente le sous-échantillonnage d'un facteur 2 et 12 le sur-échantillonnage d'un facteur 2.

Ces deux opérations remplissent le role de la dilatation et de la contraction de l'ondelette et de la
fonction d'échelle (équivalent aux équations (II-18) et (1I-24)).

La mise en ceuvre se décompose en deux étapes : l'analyse (partie gauche de la
figure) et la synthése (partie droite de la figure). Ces deux opérations permettent une
reconstruction exacte du signal original. Nous présentons au paragraphe 5 la

généralisation de cet algorithme a I'image.

4.2. Les bases d'ondelettes bi-orthogonales.

Dans le cadre de la compression numérique des images, il est souhaitable d'imposer

des conditions sur les filtres qui sont

- utiliser des filtres & reconstruction exacte correspondant 3 une base orthonormale,
- utiliser des filtres courts (2 support compact) afin de minimiser le temps calcul,

- utiliser des filtres symétriques (a phase nulle).
Bien que la compression des images ne soit pas le sujet de ce mémoire, cet aparté est

nécessaire car il conduit aux bases d'ondelettes bi-orthogonales. En effet les trois

conditions que nous venons d'énoncer ne peuvent étre satisfaites simultanément,
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sauf pour les filtres correspondants 2 la base de Haar. Mais cette base d'ondelettes
n'est pas suffisamment réguliére pour permettre une utilisation efficace pour la
compression d'images et de plus souffre d'une mauvaise localisation en fréquence.
Cette remarque aboutit a la construction des bases bi-orthogonales d'ondelettes,
dans le cadre d'une analyse multirésolution non-orthogonales, introduites

simultanément par Cohen (1990) et Herley et Vetterli (1990).

Dans ce cas, on fait appel a deux suites de sous-espaces vectoriels, Vet \Nlj, j€e Z,

de L2(R") tels que :

Vic Vi

VieVia  (m-44)
pour tout j, les fonctions ¢ et les fonctions duales (IN5 sont respectivement des bases
non orthogonales de V et V. Similairement au cas orthogonal, on introduit Wj le
complément non orthogonal de V; dans Vi1 et Wj le complément non orthogonal de

\ij dans Vj+1. Ceci se traduit par :

Vis1=Vi®W;
Viai=VieW, (145

ou Vj n'est pas orthogonal & W et Vj n'est pas orthogonal a Wj. Ces sous espaces

remplissent la condition supplémentaire :
,\V/j 1 Wj et Vj L Wj (I1-46)

qui se traduit pour les fonctions d'échelles et les ondelettes par:
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<$(x), w(x - 1) > = (§(x), 0x-D)=0,V1e Z (11-47)

Les fonctions et les fonctions duales W forment respectivement les bases non

orthogonales de Wj et Wj, pour tout j € Z. La biorthogonalité se traduit pour les

différentes fonctions par :

<¢j, K 51 K > =8, j Ok,
(w0 Wi 10 ) = 8,5 B x (11-48)

avec j, j’, k, k' € Z, et Oy, prest égala sin est égal & n' et est égal a 0 ailleurs.
Les relations existantes entre les coefficients des réponses impulsionnelles des

différents filtres sont :

gn=(-1)"hy.n
Ba=(DVhy., (11149

otl D, My, g0, En sont respectivement les coefficients des réponses impulsionnelles
des filtres discrets H, ﬁ, GetG.

L'approximation du signal f{x) échantillonné et la différence d'information pour
l'analyse s'écrivent dans le cas biorthogonal de la méme maniére que dans le cas
orthogonal (équations (II-41) et (1I-42)). La base duale est utilisée pour la

reconstruction (ou synthése) qui s'écrit :

41 (E00) = X, Ban- 1 dj, k(EGO) + 2 Ban -k €4, k(FCO) (11-50)
k k
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L'algorithme présenté figure 2.3. s'applique de maniére similaire dans le cas
biorthogonal. Pour plus de détails sur ces bases, on pourra se reporter & Cohen

(1990).

5. Algorithmes de l'analyse multirésolution et de la transformée en ondelettes

appliqués a l'image.
5.1. L'algorithme de Stéphane Mallat.

Bien que s'appliquant aussi dans le cas mono-dimensionnel, le concept de I'analyse
multirésolution décrit au paragraphe 3, a été€ introduit par Stéphane Mallat (1989)
pour une application a I'image. Dans ce but, on introduit une fonction d'échelle bi-

dimensionnelle séparable définie par :
D(x, y) = by, k,X) 9j,1,(y) (II-51)

ou ¢ , est la fonction d'échelle appliquée dans la direction x et ¢j, k, la fonction
d'échelle appliquée dans la direction y.

L'expression de la différence d'information existante entre deux approximations
successives d'une méme image s'effectue a l'aide de trois ondelettes directionnelles

qui s'expriment sous la forme :
D
% ¥) = W5, 160 W, 1Y)

%, ) = 01,00 Wi, (3
¥ (x, ¥) = Wi, k(%) 95, ,(y) (II-52)
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ol WP, WH ¥V sont respectivement les ondelettes permettant le calcul de la
différence d'information dans les directions diagonales, horizontales et verticales.

Comme dans le cas mono-dimensionnel, le calcul des approximations successives
d'une méme image et des coefficients d'ondelettes représentant la différence
d'information entre deux approximations successives s'effectue a l'aide de filtres
numériques. Dans le cas de I'image, les filtres seront appliqués en lignes puis en
colonnes. La figure 2.4. présente l'analyse d'une image numérique et la figure 2.5.

la reconstruction de cette image.

Les filtres G et H pourront é&tre choisis dans I'analyse comme des filtres
orthogonaux ou biorthogonaux introduits dans le paragraphe précédent. On trouve
des exemples de filtres orthogonaux dans l'article d'Ingrid Daubechies (1988) et de
filtres bi-orthogonaux dans celui d'Albert Cohen et al. (1990). L'approximation de
l'image 2 la résolution inférieure est représentée dans la figure 2.4. par la fonction
fi+1(xy). La différence d'information entre I'approximation 2 la résolution 2 et celle
a la résolution 2/+1 est représentée par les trois images de coefficients d'ondelettes
dans les directions diagonales (Cj4+1P), horizontales (Cj+1H) et verticales (Cj+1Y).
Comme dans le cas mono-dimensionnel, la dilatation des ondelettes en fonction de la

résolution s'effectue par sous-échantillonnage des données.
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lignes colonnes

fj (x, y) —1 H —»@ I » H —»@—»fm (%, y)

|
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L G —>@ | | H —>@—> C%L (X, y)
|
I
[
| L G —P@—> Cj5)1 (X, y)
|
|

Figure 2.4. Analyse multirésolution appliquée & une image numérique.

La reconstruction ou synthése d'une image s'effectue a l'aide des filtres numériques
précédemment définis et appliqués d'abord en lignes puis en colonnes. La
contraction de la fonction d'échelle et des ondelettes nécessaires a la reconstruction

s'effectue dans ce cas par une opération de sur-échantillonnage.

32



lignes colonnes
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Figure 2.5. Reconstruction exacte d'une image numérique a l'aide de l'algorithme de Mallat

La présentation d'une analyse multirésolution s'effectue généralement selon le
schéma de la figure 2.6. La figure 2.8. présente un exemple pédagogique de
I'analyse multirésolution appliquée & l'image originale présentée figure 2.7.
L'analyse de ce carré fait apparaitre des coefficients d'ondeleftes diagonaux,
horizontaux et verticaux représentés en valeur absolue. Ces coefficients sont la
représentation des irrégularités de 1'image rencontrées a une résolution donnée dans

une direction donnée.
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Image de contexte
(toutes les échelles
supérieures ou égales

2 la résolution 2/+1)

Image des structures
"horizontales" a la

résolution 2/+1

Image des structures
"verticales" a la

résolution 2/+1

Image des structures
"diagonales" a la
résolution 2/+!

Image des structures "horizontales"
a la résolution 2/

Image des structures "verticales"
a la résolution 2/

Image des structures "diagonales”
a la résolution 2/

Figure 2.6. Présentation d'une analyse multirésolution réalisée a l'aide de l'algorithme de

Mallar.
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Figure 2.7. Image originale d'un carré.

35



Figure 2.8. Analyse multirésolution appliquée o l'image de la figure 2.7. Cette figure présente
l'image de contexte & la résolution 2-1 et les différentes images de structures (ou images de
détails) @ la résolutions 2-1.

La figure 2.9. est une image du satellite SPOT, dans le canal XS3 (proche infra-
rouge, résolution spatiale ou taille du pixel : 20 m), de 'océan situé prés de Madras,
au large de la cote est de 1'Inde. Cette image a ét€ sélectionnée a cause des structures
d'échelles caractéristiques diverses qu'elle présente (Rivereau 1990). Au moins
deux types de structures apparaissent. Les structures les plus prononcées sont quasi
verticales et sont dues 2 une onde interne ayant une longueur d'onde supérieure a
quelques centaines de métres. Cette onde se propage vers l'ouest (gauche de

I'image) et rencontre la marge continentale en approchant de Ia cote. Le changement



de profondeur de I'océan entraine une décroissance de la longueur d'onde qui
apparait dans I'image. Le second type de structures superposées i cette onde est dii &
la mer du vent. Ce phénomene est caractérisé par des vagues ayant une longueur

d'onde de l'ordre de quelques dizaines de metres. L'axe de propagation de ces

petites vagues est orienté NW-SE.,

Figure 2.9. Image SPOT de | 'océan au large de la céte de Madras, canal XS3 (proche infra-
rouge). La résolution spatiale d'un pixel est de 20 m.

La figure 2.10. est un exemple d'analyse multirésolution appliquée 2 cette image.

Les images de coefficients d'ondelettes (ou images de détails) présentent les

structures a la résolution 40 et 80 m. Comme Ia longueur d'onde de 1a mer du vent
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est inférieure & 80 m, ce phénomene n'apparait pas dans 1'image de contexte. En
effet, cette image ne contient que les phénomeénes ayant des échelles caractéristiques
de résolution supérieure ou égale & 80 m, comme l'onde interne qui est encore
visible. Les images de détail horizontales a 40 et 80 m mettent en évidence la
structure du bruit affectant le capteur. Les images de détails verticales font apparaitre
les structures de petites échelles portées par les crétes de I'onde interne. La mer du

vent affecte toutes les images de coefficients d'ondelettes dans toutes les directions

mais ceci est beaucoup plus sensible dans la direction diagonale.

Figure 2.10. Analyse multirésolution appliquée a l'image de la figure 2.9. Cette figure présente
l'image de contexte a la résolution 80 m et les différentes images de coefficients d'ondelettes

(ou images de détails) aux résolutions 40 et 80 m.
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5.2.

Un autre exemple de l'application de I'analyse multirésolution & une image de

télédétection est présenté et commenté en Annexe 1.
L'algorithme a trous.

L'algorithme 2 trous a été un des premiers algorithmes proposé pour réaliser une
transformée en ondelettes discréte sur un signal mono-dimensionnel (Dutilleux
1987). Dans cet algorithme, la dilatation de I'ondelette n'est pas effectuée comme
précédemment par sous-échantillonnage du l'image. Ceci entraine que les différentes
approximations de l'image (les images de contexte) ainsi que les images de
coefficients (les images de structures) auront toutes la méme dimension : celle de
l'image originale.

Dans le cas mono-dimensionnel, I'approximation du signal a la résolution 20+l ge
calcule a partir de l'approximation du signal a la résolution 2J & l'aide de 1'équation

suivante :

fjH(x):%fj(x-zi)+%fj(x)+%fj(x+2i) (11-53)

o1 les coefficients appliqués aux échantillons de l'approximation & la résolution 2i
pour le calcul de la nouvelle approximation a la résolution 2i+1, correspondent a la
réponse impulsionnelle d'un filtre passe-bas. La différence d'information entre deux

approximations successives est décrite par les coefficients d'ondelettes :
Cir1x) =14 1(x)-f3(x) (I1-54)

La reconstruction du signal a partir de I'approximation du signal a une résolution

donnée 2/ et des coefficients d'ondelettes s'effectue par simple sommation :

39



J
f)=f;x)+ Y, Cjx)  (I-55)
j=1

L'application de cet algorithme pour l'image s'effectue de manicre similaire. Le filtre

utilisé est un filtre isotrope ; il ne privilégie aucune direction et a pour coefficients :

R = A= O

Cet algorithme ne produira qu'une seule image non-directionnelle de coefficients
d'ondelettes par résolution. Mais il est nécessaire de souligner que cet algorithme
n'est pas une analyse multirésolution orthogonale ou bi-orthogonale. Il possede
cependant la propriété de reconstruction exacte. La figure 2.11. présente
I'approximation de I'image de la figure 2.9. a la résolution de 40 m,.obtenue a l'aide
de l'algorithme a trous. Dans cette image de contexte, les phénoménes ayant une
échelle caractéristique inférieure & 40m, ont disparus. L'image de coefficients
d'ondelettes a la résolution 40 m est représentée figure 2.12. Cette image de détails
fait apparaitre, sans privilégier aucune direction, les phénoménes décrits dans le

paragraphe précédent.
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Figure 2.11. Approximation de l'image présentée figure 2.9. a la résolution 40 m calculée a
l'aide de l'algorithme a trous
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Figure 2.12. Image des coefficients d'ondelettes de l'image présentée figure 2.9. a la résolution
40 m calculée a l'aide de l'algorithme a trous
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Chapitre III

Applications de la transformée en ondelettes a la fusion
d'images de résolutions spatiales et spectrales différentes







Chapitre III : Applications de la transformée en ondelettes a la

fusion d'images de résolutions spatiales et spectrales différentes

Introduction

L'utilisateur des images de télédétection se trouve face a une profusion de données issues
des différents capteurs (visible, infra-rouge ou radar) des satellites d'observation de la
Terre. Afin d'utiliser au mieux les spécificités de chacune des images dont il dispose,
I'utilisateur fait de plus en plus appel a la fusion de données. Ce domaine d'études tend a
mélanger au mieux des informations qui peuvent étre des images satellitaires a différentes
longueurs d'ondes, des réalités terrains, des modeles de cibles ... Tres schématiquement,

on distinguera deux approches de la fusion de données :

- une approche qu'on appellera "haut niveau", qui extrait de la masse des données,
des primitives, objets linéiques, surfaciques ou autres, des classes de signatures
spectrales d'objets, etc. Ces primitives seront fusionnées a l'aide par exemple de

techniques d'intelligence artificielle ;
- une approche qu'on appellera "bas niveau" qui cherche a opérer une fusion au
niveau de la plus petite unité d'information existante, c'est-a-dire le point-image ou

pixel.

Cette fusion bas niveau rassemble des difficultés qui apparaissent dans la fusion de

données en sens large :
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- les différentes informations (ici les images) que 'on cherche & fusionner sont issues
d'une méme zone géographique. Dans le cas d'images, il faut pouvoir les
superposer. Cette opération de superposition s'appelle le recalage géométrique ou

superposition géométrique;

- les données auront, de part leur mode d'acquisition, des caractéristiques
hétérogenes. Il faudra donc tenir compte de la nature des données. Pour les images,

les données pourront avoir des résolutions spatiales et spectrales différentes.

Dans ce chapitre, nous présentons un exemple de fusion bas niveau : la fusion d'images
panchromatique (10 m de résolution spatiale) et multispectrales (20 m de résolution
spatiale). Cette application nous permet de générer des images multispectrales a la
résolution spatiale de 10 m. Une de nos exigences sera d'obtenir des images dont le
contenu spectral est proche des images originales, exigence qui n'est respectée par aucune
des méthodes existantes. De plus, les images multispectrales générées a la résolution de 10
m devront, aprés dégradation de leur résolution a 20 m, étre égales aux images originales.
Au travers de cet exemple, nous abordons le probléme de la modélisation de l'information
et de son évolution en fonction de la résolution. Pour cela nous utilisons lé transformée en
ondelettes et l'analyse multirésolution qui nous permettent de prendre en compte

I'hétérogénéité des données et d'aboutir a un respect du contenu spectral des images.

L'étude de ce cas particulier nous a conduit a la définition d'un concept appelé ARSIS
(amélioration de la résolution spatiale par injection de structures) présent€ au paragraphe 3
et qui a fait I'objet d'un dépot de brevet commun Aérospatiale - Armines. Cette méthode
permet d'augmenter la résolution spatiale d'images de télédétection obtenues pour une zone

donnée dans une bande spectrale donnée, grice a une injection des structures déduites
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d'images de cette zone ayant la résolution spatiale voulue, mais obtenues dans une autre

bande spectrale.

2. La fusion bas niveau : étude de cas, l'imagerie SPOT.

2.1.

2.2.

Présentation du probleme

Le satellite SPOT (satellite pour I'observation de la Terre) posséde deux instruments
de prise de vue HRV1 et HRV2. Ces deux instruments peuvent acquérir
simultanément des images panchromatiques (P) d'une résolution spatiale de 10 m
dans une bande spectrale comprise entre 0,51 et 0,73 pum, et des images
multispectrales (XS) d'une résolution spatiale de 20 m et dans des bandes spectrales
correspondantes au vert pour le canal XS1 (0,5 4 0,59 um), au rouge pour le canal
XS2 (0,61 a 0,68 um) et au proche infra-rouge pour le canal XS3 (0,79 a 0,89
um). Le canal P est donc un capteur a haute résolution spatiale alors que les canaux

XSi sont des canaux a haute résolution spectrale.

Le but de cette étude est de simuler des images a haute résolution spectrale a la
meilleure résolution spatiale disponible (c'est-a-dire 10 m). Plusieurs méthodes pour
obtenir des images multispectrales a la résolution spatiale du capteur panchromatique
existent, mais aucune, a part les méthodes d'interpolation, ne conserve la résolution
spectrale des images originales. Le paragraphe suivant présente un état de l'art des

méthodes de production d'images multispectrales a la résolution de 10 m.

Etat de l'art

Il exite deux classes de méthodes qui cherchent a atteindre I'objectif précédent :
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- une premicre classe n'utilisant pas explicitement les relations d'un pixel avec

son voisinage,

- une deuxieme classe prenant en compte cette information.

La premiere classe comprend par exemple la méthode "P + XS" du Centre National
des Etudes Spatiales (Anonyme 1986). Cette méthode, qui permet la réalisation de
produits commercialisés sous le nom de P + XS par la société SPOT-Image, servira
de référence pour notre étude. Elle sera décrite plus en détail au paragraphe suivant.
Dans cette classe on trouve aussi la méthode I.H.S. (Carper et al. 1990), la méthode
O.LF. (Chavez 1984) et les opérations arithmétiques sur les valeurs des pixels
(Chavez 1986). Le défaut commun a cette classe de méthodes est qu'elles impliquent

une modification profonde de l'information originale de I'image.

La deuxieme classe comprend les méthodes de filtrage et d'interpolation. Dans le cas
des méthodes de filtrage, on dissocie les hautes fréquences spatiales de 1'image
panchromatique, et on associe 1'image de ces hautes fréquences pixel a pixel avec les
images multispectrales XS (Chavez et al. 1991). Ces méthodes ont le méme défaut
que les précédentes, elles détériorent l'information des images originales. Les
méthodes d'interpolation, quant a elles, fournissent des images multispectrales XS a
la meilleure résolution spatiale (10 m) par une interpolation bidimensionnelle des
images originales. Ces techniques ont l'avantage de préserver I'information des
images originales, mais ne tirent aucun avantage de la présence d'une image a une
meilleure résolution spatiale et de plus, font des hypotheses sur 1'homogénéité

spatiale de 1'image.
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2.3.

%

100

La méthode P + XS du Centre National des Etudes Spatiales

La méthode P+XS sera considérée dans la suite de notre propos comme la méthode
de référence pour la production d'images SPOT multispectrales a la résolution
spatiale de 10 m.

Cette méthode de fusion prend en compte la nature hétérogéne des données de la
maniére suivante. En tenant compte des réponses spectrales des bandes SPOT
présentées figure 3.1., on pose comme premiere hypothése que. la bande P est
spectralement égale & la demi-somme des bandes XP1 et XP2, ot XP1, XP2 et XP3
représentent respectivement les images XS1, XS2 et XS3 4 la résolution spatiale de
10m. Or, cette hypothése n'est vérifiée que dans le cas d'une cible de réflectance

constante spectralement.

o o o o o o o o o o o
[Yo] o o] o 0 o Vo] o Lo o o]
< [To] 0 © O N~ ~ «© «Q ()] (o]

Longueur d'onde (nm)

Figure 3.1. Bandes spectrales du satellite SPOT.
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La méthode a pour objectif d'obtenir des images XPi (i = 1 a 3) ayant la méme
réponse spectrale que les images XSi (i = 1 & 3). La seconde hypothese de cette
méthode est que le rapport des luminances des images XP1 et XP2 est égal au
rapport des luminances des images XS1 et XS2. Ces deux hypothéses se traduisent
par:

LP = LXPI '|2' LXP2 (HI-l)

Lxpi _ Lxsi
Lxp2 Lxs2 (111-2)

ou Lp, Lxs1, Lxs2, Lxp1 et Lxpy représentent respectivement la luminance des
images P, XS1, XS2, XP1 et XP2. La luminance est définie comme la quantité de
flux lumineux par unité d'angle solide, recue par unité de surface. Les deux

équations III-1 et ITI-2 conduisent a :

L
Lxp;=2Lp——XSL I11-3
XPl Lxsi + Lxs2 ( )
Lxpp=2Lp— X2 (11.4)
Lxs; +Lxs2

Ces deux équations mettent en évidence les inconvénients de cette méthode. Tout
d'abord, on remarquera que l'ensemble des structures présentes dans la bande P et
dans la bande XS2 sont introduites dans la bande XP1, quelles que soient leurs
échelles caractéristiques. Ceci a pour effet de modifier fortement l'information
radiométrique (le contenu spectral) de XP1 par rapport a XSl, ainsi que
l'information structurale. La m&me remarque s'applique a la bande XP2. Ensuite,
I'équation III-1 est une approximation assez grossiere (voir figure 3.2.). Enfin,

I'image XP3 est obtenu par une simple duplication des pixels XS3. Cette démarche,
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2.4.

100 +

dans le cas du canal XS3, ne tient absolument pas compte de la présence d'une
image de meilleure résolution. Les images obtenus par cette méthode ont une bonne

qualité géométrique, mais l'information spectrale a été€ détériorée.
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Figure 3.2. Représentation de la premiére hypothése de la méthode P+XS

La méthode XS-HR

Partant des conclusions du paragraphe précédent, nous avons cherché a créer une
image synthétique & 10 m dans les trois canaux, proches de ce qu'observerait le
satellite SPOT dans les bandes spectrales correspondantes avec une résolution
spatiale de 10 m. L'utilisation de 'analyse multirésolution et de la transformée en
ondelettes semble s'imposer pour ce probléme. Comme nous l'avons présenté dans
le chapitre précédent, I'analyse multirésolution permet de décrire des approximations
successives d'une image, représentant des phénomenes naturels, a des résolutions
différentes. Elle nous permet donc dans ce cadre d'étudier I'évolution de

l'information dans les images satellitaires. De plus, la transformée en ondelettes
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permet de décrire la différence d'information entre deux échelles successives. Cette
différence d'information est liée a I'impossibilité de discriminer dans le pixel (une
zone de 20 m sur 20 m pour les canaux XS) l'arbre, les rochers, les lignes
électriques, ... qui pourtant sont présents dans cette zone, au moment de la prise de
vue. L'information dont nous disposons est la quantité d'énergie réfléchie par les
objets présents dans l'empreinte au sol du capteur, dans la bande spectrale
considérée. Dans l'exemple que nous traitons, la présence d'une image de la méme
zone 2 la résolution spatiale de 10 m, prise simultanément méme s'il n'y a pas de
concordance au niveau de la bande spectrale, nous permet d'avoir une représentation
de cette répartition de l'information. Ainsi, cette description va nous permettre de
réaliser notre objectif : obtenir des images multispectrales, que nous nommerons
XSi-HR (i = 1 a 3, Haute Résolution), a la résolution spatiale de 10 m, tout en

préservant l'information spectrale originale.

l

Pyramide Panchromatique Pyramide XSi

Figure 3.3. Utilisation de l'analyse multirésolution pour la réalisation d'images SPOT
multispectrales a la résolution de 10 m
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La figure 3.3. illustre notre propos. La pyramide P décrit des approximations
successives et, grice a la transformée en ondelettes, 1'évolution de l'information
pour l'image du capteur panchromatique, & partir de la résolution initiale (10 m). La
pyramide XSi décrit les approximations successives ainsi que 1'évolution de
l'information pour I'image XSi & partir de la résolution 20 m. Nous allons donc
chercher a synthétiser, & l'aide des images de coefficients d'ondelettes de la
pyramide P compris entre les résolutions 10 et 20 m, les coefficients d'ondelettes,
pour la pyramide XSi, nécessaires a la reconstruction de I'image XSi-HR a la

résolution de 10 m.

Le cas de I'imagerie SPOT, avec le rapport 2 existant entre 1'image P et les images
XSi que nous souhaitons fusionner, est bien adapté a l'utilisation d'une analyse
multirésolution faisant appel a4 des ondelettes dyadiques. De plus, cette dernicre nous
permet de respecter une partie de 'objectif initial, qui est de ne pas modifier
I'information originale des bandes XSi. La seule information que nous allons
introduire en synthétisant les coefficients d'ondelettes nécessaires a la reconstruction
des images XSi-HR est celle concernant les structures comprises entre 10 et 20 m.
On aura donc quelque soit le type de modele utilisé, un respect de I'information
originale. Le choix de la base d'ondelettes est discuté au paragraphe suivant. Les
résultats que nous présentons dans le paragraphe 2.6. et en annexe 2 ont été obtenus
a l'aide d'ondelettes orthogonales a support compact de régularité 2 (Daubechies

1988).

Pour guider la synthese des coefficients d'ondelette nécessaires a la reconstruction

des images XSi-HR, on procéde de la maniere suivante :
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- on modélise la transformation des coefficients d'ondelettes P compris entre 20 et

40 m en coefficients d'ondelettes XSi & la méme résolution,

- puis, on utilise ce méme modele pour transformer les coefficients d'ondelettes P

compris entre 10 et 20 m en coefficients XSi 4 la méme résolution,

- cette transformation effectuée, on reconstruit I'image XSi-HR 2 la résolution de

10 m.

Cet algorithme de production d'images XSi-HR est représenté figure 3.4, L'analyse
multirésolution utilisé€e fait appel a des ondelettes directionnelles. On a donc trois
images de coefficients par résolution dans les directions diagonale (D), verticale (V)

et horizontale (H).

Résolution 10 m Résolution 20 m Résolution 40 m
P20 | Hyp-20 Pao | Hyo g

P > >
1.0 Vio-20| P 10-20 1.0 V 20-40 D 20-40
XST [Hjy0-20 XS140 |H; 50-40

XSi-HR < >

_1 \

T0. Vi 10-20 |Pi 10-20 T.0. Vizo-a0 D"zo-4o

Figure 3.3. Algorithme de calcul des images XSi-HR.
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L'approche que nous venons de décrire s'appuie sur une similitude des structures
observées entre les images P et XSi. Nous verrons au paragraphe 3 que cette
approche est généralisable. Ici, pour tenir compte des différences existantes entre les
deux types d'images, nous allons chercher & pondérer l'information existant dans la
bande P pour synthétiser les coefficients XSi. Pour que le contenu spectral des
images XSi-HR soit similaire & celui des images XSi, le modele que nous utiliserons
sera calculé a partir des luminances des images XSi et P. Ce modéle permet le calcul
des coefficients d'ondelettes nécessaires a la reconstruction. Nous avons choisi
d'utiliser une modélisation s'appuyant sur les propriétés statistiques des images de
coefficients d'ondelettes. En effet, la distribution des images de coefficients
d'ondelettes semble proche d'une gaussienne généralisée (cf. Antonini 1991 ;
Antonini et al. 1992). Nous avons donc choisi d'utiliser un modele qui ajuste la
moyenne et la variance de I'histogramme des coefficients de 1'image P et de celui des

coefficients des images XSi. Pour les images XS1 et XS2 le modele est le suivant :

Crysi =2 Crp + by (I11-5)
N var (Cpgsi -
ou a; = 4/ %;((CLTX;;) et by = Cprysi - @ Crp (I11-6)

ol var (Cpysi) représente la variance des coefficients d'ondelettes de la bande XSi,
var (Crp) représente la variance des coefficients d'ondelettes de la bande P, Clxsi
représente la moyenne des coefficients d'ondelettes de la bande XSi, C—Lp représente
la moyenne des coefficients d'ondelettes de la bande P. Le modele est calculé pour
les images de coefficients comprises entre 20 et 40 m, et reporté entre 10 et 20 m

pour la synthese des coefficients XSi.
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2.5.

Pour la bande XS3, afin de tenir compte de la différence de réponse spectrale
beaucoup plus importante avec l'image P, le modele est calculé a l'aide des
équations III-5 et I1I-6 mais sur une fenétre 5x5 glissante. Pour chacun des points
de cette fenétre, on pondere en fonction de sa position dans la fenétre les a; et bj. Les
coefficients finaux affectés 2 un point résultent de la sommation des différents

coefficients obtenus pour chacune des fenétres recouvrant ce point.

Dans ce paragraphe, pour des raisons de simplicité, nous n'avons pas présenté
I'ensemble des modeles de calcul des coefficients d'ondelettes nécessaires a la
synthése des images XSi-HR que nous avons développé. En effet, bien qu'influant
sur la qualité des résultats, le choix du modele n'apporte rien de plus a la démarche
que nous venons d'exposer. Cependant, on notera que le report des parametres du
modgle calculé pour les images de coefficients d'ondelettes entre 20 et 40 m, a celles
comprises entre 10 et 20 m implique une hypothése d'invariance de ces relations
entre ces deux échelles, hypothése discutée dans la conclusion de ce chapitre. Or,
d'aprés par exemple, Raffy (1992), cette hypothése semble fausse, mais I'erreur

introduite reste difficilement quantifiable.

Considérations sur le choix de la base d'ondelettes

Comme nous l'avons exprimé au paragraphe précédent, l'algorithme permettant
d'obtenir les images XSi-HR ne devra introduire que l'information issue de P
comprise entre 10 et 20 m. Afin de respecter au mieux cette contrainte, il est
nécessaire que les coefficients d'ondelettes soient décorrélés d'une échelle (ou
résolution) 2 l'autre. C'est pour cette raison que nous utiliserons des transformées

en ondelettes orthogonales.
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2.6.

La régularité de 1'ondelette définie au chapitre précédent, est un parametre qui va
influer sur la qualité visuelle de 1'image reconstruite. Si I'ondelette choisie est trop
réguliere, la reconstruction donnera un aspect lissé a I'image. De plus, la régularité
des phénomenes observables par 'imagerie satellitaire est faible. Il ne sera donc pas
nécessaire d'utiliser une ondelette de régularité trop importante pour que les
coefficients d'ondelettes modélisent de maniére correcte la variabilité spatiale des
phénomenes présents dans I'image. Le choix de la base d'ondelettes est li€ a un
autre paramétre qui est la taille du filtre nécessaire au calcul des coefficients. Si ce
filtre est long, il prendra en compte des phénomeénes éloignés du point que l'on
considére. On aura donc intérét pour obtenir une bonne localisation des variations a
utiliser des filtres les plus courts possibles. L'ondelette de Haar, bien qu'étant la
plus courte existante, n'est pas assez réguliere pour modéliser les phénomenes que
nous aurons 2 observer. Notre choix s'est donc porté sur les ondelettes orthogonales
a support compact d'Ingrid Daubechies (1988). Le choix de la régularité des
ondelettes a été effectuée d'apres les considérations précédentes et les effets que
nous avons pu observer en testant différentes régularités. Les résultats que nous
présentons ont été obtenus avec une ondelette de régularité 2 pour laquelle le filtre ne

comprend que quatre coefficients.

Résultats et conclusions

Les comparaisons que I'on peut effectuer entre les méthodes CNES et XS-HR
peuvent étre qualitatives (visuelles) et quantitatives (statistiques). L'estimation de la
qualité tant visuelle (géométrique) que statistique (radiométrique) a ét€ réalisée a
partir des images présentées en annexe 2 pour une scéne de Barcelone, et en annexe

3 pour une scéne de Toulouse. L'annexe 3 contient notamment une discussion
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portant sur la qualité spectrale des données obtenues avec les différentes méthodes
au travers d'un exemple précis.

La comparaison visuelle des deux méthodes permet de juger l'aspect géométrique
des images, mais pas de l'aspect radiométrique. Pour rendre compte de cet aspect,
nous avons eu recours 2 des calculs statistiques. Mais il est un pﬁncipe qu'il est
nécessaire de respecter ; on ne peut comparer que des choses comparables. Or, les
deux méthodes fournissent des images multispectrales  la résolution de 10 m, et on
ne posséde aucune image réelle ayant cette résolution spectrale et cette résolution
spatiale. Afin de contourner cette difficulté, nous avons choisi de calculer des
images XPi et XSi-HR a la résolution de 20 m, en partant des données P sous-
échantillonnées a 20 m, et des données XSi sous-échantillonnées 4 40 m. Ainsi,
nous pouvons comparer les images calculées a l'aide de chacune des méthodes a des
images réelles : les données XSi originales. Les différents résultats que nous avons

obtenus ainsi qu'une analyse détaillée sont présentés en annexe 2.

La qualité visuelle d'une image est un critére trop subjectif. Bien que les images
issues de la méthode CNES semblent plus "agréables" visuellement, l'aspect des
images XSi-HR est lié a la directionnalité des ondelettes utilisées. Une utilisation
d'un algorithme faisant appel a des ondelettes isotropes (comme celui de Feauveau
1990a, b) devrait améliorer sensiblement la qualité visuelle des images.

Les résultats statistiques concernant les aspects radiométriques sont, quant a eux,
sans ambiguité : la méthode du CNES ne respecte pas le contenu spectral des
données originales. Il semble donc impossible 2 partir de telles données de faire
autre chose que de "belles images”. La méthode XS-HR, elle, respecte le contenu
spectral des données. Elles pourront donc étre utilisées pour toutes les applications

faisant appel 2 la fois a la haute résolution spectrale et a la haute résolution spatiale.
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De plus, bien que les résultats concernant la radiométrie pour cette méthode soient
déja trés bons, ils pourront &tre amélioré par le choix d'un modele plus adapté a la
prise en compte des spécificités de la représentation de I'information par la

transformée en ondelettes et I'analyse multirésolution.

3. Généralisation de la méthode XS-HR : la méthode ARSIS.

3.1.

La méthode ARSIS

L'exemple que nous venons de présenter, nous a conduit 2 la définition de la
méthode ARSIS. Cette méthode permet d'augmenter la résolution spatiale d'images
de télédétection grice a l'injection de structures déduites d'images a la résolution
voulue mais obtenues dans une autre bande spectrale. Elle présente l'avantage
d'utiliser l'information spatiale (les structures) présente dans I'image de meilleure
résolution, plutot que l'information spectrale, la radiométrie, et donc d'imposer des
hypothéses moins fortes que les autres méthodes de fusion d'images existantes. Elle
suppose seulement la présence de structures géométriques similaires dans les images
a fusionner.

Cette méthode s'appuie sur les mémes hypothéses que la méthode XS-HR et qui

sont :

- les images que 'on cherche a fusionner représentent la méme zone géographique
et sont superposables,

- T'écart temporel entres les deux groupes d'images est faible ou nul, ou n'influe
pas sur l'aspect des structures observées,

- il existe une similitude entre les structures observées dans les différentes bandes

spectrales.
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La transformée en ondelettes et 'analyse multirésolution, dyadiques ou non, sont
utilisables dans ce cadre, car elles fournissent, a I'aide des coefficients d'ondelettes
une description de I'évolution de l'information avec la résolution mais on pourra
utiliser n'importe quelle transformée décomposant 1'image en fonction des structures

qui la composent.

Le modele de synthése des coefficients nécessaires a la reconstruction des images a
Ia meilleure résolution n'est pas figé a l'exemple donné précédemment et pourra
prendre éventuellement en compte la modification des parametres du modele avec la

résolution.

La figure 3.4. présente un schéma général d'application de la méthode ARSIS. Dans
le cas de la méthode XS-HR, 1'image haute résolution est I'image panchromatique,
et 'image basse résolution l'image multispectrale XSi qui 1'on veut synthétiser a la
résolution de l'image panchromatique. Le modele de calcul des coefficients
nécessaires a la synthése de l'image a la meilleure résolution pourra prendre en
compte plusieurs échelles.

Enfin cette méthode est applicable a tout ensemble d'images de télédétection (visible,
proche infra-rouge, infra-rouge, hyperfréquence, ...) satisfaisant les hypothéses

décrites ci-dessus.
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3.2.

Application au capteur Thematic Mapper du satellite Landsat 5

Une application de la méthode 2 la fusion d'images issue du capteur TM (Thematic
Mapper) du satellite LANDSAT 5, est présentée dans ce paragraphe. Les images a
fusionner sont issues du capteur TM7 (résolution spatiale 30 m, bande spectrale
2080 & 2350 nanométres, proche infra-rouge) et du capteur TM6 (résolution spatiale
120 m, bande spectrale 10400 & 12500 nanometres, infra-rouge thermique). La zone
géographique se situe en Tanzanie. Le modéle employé dans cet exemple est
similaire & celui developpé pour les images XS1 et XS2 dans la méthode XS-HR.
L'estimation de la qualité des résultats a été réalisée de maniére similaire au cas XS-
HR. On a créé une image appelée TM6*, 2 partir d'une image TM7 dégradée a 120
m et une image TM6 degradée a 480 m, ceci afin de respecter le rapport des
résolutions entre les deux images (facteur 4). A partir des deux images, TM6 et
TMG6*, qui ont la méme résolution, on calcule une image des différences, pixel a
pixel. Bien que les structures observées dans l'infra-rouge et le canal thermique
soient différentes, le tableau 1 permet d'estimer, au travers de quelques valeurs
statististiques, la qualité des résultats obtenus. Le biais introduit par la méthode, par
rapport 4 la moyenne de l'image originale, est relativement faible. L'écart type des
différences donne une indication de l'erreur au niveau du pixel. L'amélioration des
résultats dans ce cas, sera obtenue par une meilleure prise en compte des
phénoménes physiques observés par chacun des capteurs par le modele. En
particulier, il sera nécessaire de prendre en compte le type de relations existants entre
les comptes numériques et la valeur des paramétres géophysiques représentés par

l'image proche infra-rouge (linéaire) et I'image infra-rouge thermique (non-linéaire).
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Images comparées TM6 -TM6*
Biais (valeur idéale 0) - 1,00
relativement a la moyenne de TM6 - 0,67 %
Variance TM6*-variance vraie
(valeur idéale 0) 2,99
relativement a la variance vraie 19,48 %
Ecart type des différences
(valeur idéale 0) 2,04
relativement a la moyenne de TM6 1,37 %
Coefficient de corrélation entre 0,880

TM6 et TM6* (valeur idéale 1)

Tableau 1. Statistiques sur les différences entre TM6 et TM6*

. Conclusions et perspectives

versions du satellite SPOT.
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Dans le cadre de la fusion des images panchromatique et multispectrales du satellite SPOT,
nous avons congu et testé une méthode permettant d'obtenir des images multispectrales a la
résolution de 10 m, respectant le contenu spectral original et applicable a toutes les images
XSi. Cette méthode offre la possibilité d'exploiter finement de telles images pour des
classifications et de définir de nouvelles applications nécessitant a la fois la haute résolution

spectrale et la haute résolution spatiale. De plus, cette méthode sera applicable aux futures

La transformée en ondelettes et 'analyse multirésolution sont les deux outils sur lesquels
s'appuie la méthode. La description locale des structures géométriques de I'image qu'ils

donnent, permet de n'utiliser, pour la production des images multispectrales a 10 m, que




les structures comprises entre 10 et 20 m. Bien que les résultats, actuellement bons, au
niveau spectral, par rapport a la méthode CNES, puissent étre encore améliorés, ils
permettent néanmoins d'apprécier I'apport de la transformée en ondelettes et de 1'analyse
multirésolution a ce probléme. L'utilisation de la transformée en V2 (Feauveau 1990a, b)
devraient permettre d'améliorer la qualité visuelle des images obtenues par la méthode XS-

HR.

Un des problémes a examiner de maniere approfondie est celui de I'évolution de
I'information au travers des échelles. En effet, cette méthode s'appuie actuellement sur
I'hypothése de conservation des parametres du modele entre la résolution ou ils sont
calculés et celle ol le modele est appliqué. Au regard des travaux existants sur I'évolution
de l'information avec 'échelle dans le cadre de la télédétection (voir références plus loin), il
semble nécessaire de tenir compte d'une éventuelle modification de ces parameétres pour

extrapoler les coefficients recherchés.

Pour obtenir des résultats d'une qualité supérieure a une interpolation méme bicubique,
I'hypothése la plus importante de la méthode ARSIS concerne la similitude des structures
obsevées dans les différentes bandes spectrales. Cette hypothése est pour l'instant,
purement qualitative. On pourra, afin d'estimer 1'opportunité d'appliquer un modele plus
complexe qu'une interpolation, préciser le degré de similitude requis pour améliorer la
qualité des résultats. Le critére de décision pourra &tre un calcul de corrélation entre les
différentes images a fusionner a la plus faible des résolutions disponibles. Si cette
hypothése, primordiale dans le cas d'images trés éloignées spectralement, est respectée, il
n'existe pas de restrictions a I'application de la méthode ARSIS. On pourra l'appliquer
quelque soient les capteurs employés. On peut donc imaginer que cette méthode permettra

d'aboutir a la définition de capteurs s'appuyant sur la modélisation de 1'évolution de
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l'information et ne nécessitant qu'un seul capteur a la plus haute résolution spatiale et des

capteurs a une résolution spatiale moindre et une haute résolution spectrale.

Les apports de la transformée en ondelettes ne se limitent pas a la seule dissociation des
différentes structures présentes dans une image. Si on examine la différence d'information
entre deux échelles successives a différentes résolutions, on distingue deux types
d'informations. Le premier type, que nous qualifierons de prédictible, représente les
structures que l'on retrouve a toutes les résolutions comme les falaises et les cotes
maritimes ; le deuxiéme type d'informations, non prédictible, représente les structures qui
n'existent qu'a partir d'une résolution donnée et pourrait étre appelé innovation entre deux
résolutions successives. De nombreux travaux sur l'évolution de l'information avec la
résolution et faisant appel a4 d'autres outils tel que par exemple le variogramme et la
corrélation, ont déja €€ réalisés par des chercheurs tels que Kong (1987), Woodcock et
Strahler (1987), Kong et Vidal-Madjar (1988), Raffy (1992, 1993), Jones et al. (1991) ...
Le concept de 'analyse multirésolution tel que I'a défini Mallat (1989), et la transformée en
ondelettes devraient permettre une nouvelle approche de ce probléme dans les années &
venir. Il semble en effet que I'étude et la modélisation de la partie non-prédictible de
I'information existant entre deux échelles successives, A l'aide de la transformée en

ondelettes, puissent apporter des réponses aux chercheurs travaillant dans ce domaine.
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Chapitre IV

Traitement du speckle dans l'imagerie radar







Chapitre IV : Traitement du speckle dans l'imagerie radar

1.

Introduction

Les années 1990 seront, dans le cadre de la télédétection, des années marquées par la mise
en orbite de nombreux instruments hyperfréquences actifs. Ces instruments ont comme
particularité de mesurer quelles que soient les conditions atmosphériques, de jour comme
de nuit et peuvent étre classés en quatre catégories générales, fonction des parametres

géophysiques qu'ils mesurent :

les radars a pluie,

les altimeétres,

les diffusiomeétres,

les radars imageurs.

Les radars 2 pluie sont des instruments encore en cours de définition et destinés a la mesure
des précipitations. A travers une meilleure connaissance des échanges €nergétiques dans
l'atmosphére au travers du cycle de 1'eau, ils permettront de meilleures prévisions
météorologiques.

Les altimétres sont utilisés pour la mesure de l'altitude de la surface située sous la trace du
satellite. Une topographie des terrains et des océans (surface et fond) peut ainsi €tre
réalisée.

La connaissance du coefficient de rétro-diffusion des surfaces peut étre atteinte avec une
trés grande précision par les diffusiometres. Les diffusiometres a vent, qui sont les plus

courants, mesurent la force et la direction des vents a la surface des océans.
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Enfin, les radars imageurs permettent d'acquérir des images haute résolution de la surface
de la Terre et ainsi d'accéder a la section efficace radar des cibles. Sur les plate-formes
satellitaires, afin d'obtenir des résolutions décamétriques et des tailles d'antenne
raisonnables, ces radars font appel & la synthése d'ouverture (S.A.R. pour synthetic
aperture radar en anglais), basée sur le traitement Doppler des €chos regus par I'antenne
(Ulaby et al. 1986).

Les données fournies par les radars imageurs mettent les utilisateurs face a des problémes
spécifiques a ce type d'images tels que 1'étalonnage des données, l'utilisation des
différentes bandes de fréquence, des différentes polarisations des ondes émises et regues,
les ombres et I'inversion du relief dans certaines conditions, le scintillement encore appelé
bruit de granularité ou speckle.

Le speckle est I'objet de notre étude dans le présent chapitre. Dans le paragraphe 2, nous
décrirons les propriétés statistiques de ce phénomene. Le speckle est généralement décrit
soit comme une information, soit comme un bruit. Dans [a suite de ce chapitre, nous
considérerons qu'il s'agit d'un phénomene génant l'interprétation des images satellitaires et
nous présenterons au paragraphe 3, différentes techniques cherchant a le réduire ou a le
supprimer. Dans le paragraphe 4, en nous appuyant sur les propriétés statistiques du
speckle, nous proposons une méthode faisant appel 2 la transformée en ondelettes et a
I'analyse multirésolution, et visant 2 améliorer les performances de filtres utilisés pour
réduire ce bruit. Cette approche est basée sur la constatation que le speckle n'affecte pas de
la méme maniere toutes les structures présentes dans l'image.

Afin d'apprécier 'apport de 1'analyse multirésolution et de la transformée en ondelettes a ce
probléme, nous avons adapté un filtre a I'aide de ces méthodes pour ne traiter que les
structures les plus fortement affectées par le speckle. Pour des raisons de disponibilité de
logiciel, nous avons choisi un filtre trés classique de Wiener, bien que les spécialistes du
traitement d'images radar préférent utiliser des filtres adaptatifs (cf. paragraphe 3). Le filtre

classique et le filtre associé a I'analyse multirésolution et a la transformée en ondelettes ont
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été utilisés pour le traitement d'images radar du satellite européen ERS-1, ainsi que

d'images du radar & synthese d'ouverture du Joint Propulsion Laboratory recueillies

pendant la campagne de mesures Maestro-1 du Joint Research Centre d'Ispra, et qui nous

ont été fournies par la société Alenia Sistemi Difesa que nous remercions ici. Les

performances respectives des filtres sont comparées sur des zones homogenes et au travers

de la discrimination de différentes parcelles présentes dans les images.

Présentation du speckle.

2.1.

Le speckle : information ou bruit ?

Les images radars sont obtenues par illumination de la scéne a l'aide d'un faisceau
d'ondes cohérentes. Quand ce faisceau se réfléchit sur des surfaces diffusantes,
apparait le phénomene que I'on nomme speckle.

Le speckle est 1'aspect granulaire que présente une surface éclairée par un faisceau
cohérent dont la longueur d'onde est de 1'ordre de 1'échelle de rugosité de la surface.
Ce scintillement est dii aux interférences constructives et destructives des signaux
radars réfléchis par des diffuseurs composant cette surface et recueillis par le
capteur. Ainsi, comme la rugosité des cibles présente un caractére aléatoire, le
speckle se manifeste sous la forme de petites zones sombres (interférences
destructives) et claires (interférences constructives) distribuées aléatoirement. Ce
caractére aléatoire fait qu'il est généralement décrit de maniere statistique.

Le speckle peut étre considéré comme une information liée a la rugosité des surfaces
et dans ce cas €tre utilisé par exemple pour l'analyse des états dé surface et des
déformations des matériaux (Guedj 1990). Dans le cadre de la télédétection,
I'utilisation du speckle comme information est difficile. En effet, alors que dans

I'étude des matériaux, on peut le relier de maniere expérimentale aux caractéristiques

68



2.2.

physiques du matériau que 'on étudie, la diversité des objets présents dans une
image radar ainsi que le peu de connaissances a priori que I'on a de ces objets rend
son interprétation actuellement difficile. De plus, une information du type "du blé est
présent a tel endroit dans I'image" n'est pas suffisante dans le cadre de l'imagerie
radar. Il sera nécessaire afin d'interpréter de fagon correcte le speckle de savoir qu'il
y a du blé a tel endroit dans I'image, mais aussi connaitre la taille des épis, le degré
d'humidité de la terre sur laquelle est planté ce blé, I'espacement existant entre les
tiges, ...

Les techniques actuelles d'utilisation du speckle comme information cherchent a
résoudre de fagon analytique les équations de Maxwell d'une distribution connue de
diffuseurs afin de prédire les caractéristiques d'images réelles affectées par le
speckle. Ce type de méthodes (Guindon 1991) semble prometteur mais est
actuellement trés cofliteux en temps calcul. L'interprétation du speckle comme une
information nécessite encore de nombreuses campagnes de mesures in sifu ainsi que
de nombreux travaux. C'est pour cela que nous avons décidé de considérer le
speckle comme un bruit. Nous verrons au paragraphe suivant les diverses méthodes

proposées pour le réduire.

Propriétés statistiques du speckle.

Les statistiques du speckle sont liées a celles des diffuseurs élémentaires composant
la surface qui produit ce phénomene. Les propriétés statistiques du premier ordre
(densité de probabilité ainsi que les différents moments de cette distribution) sont
liées aux variations de l'image pour un point donné. Celles du second ordre
(fonction d'autocorrélation, densité spectrale d'énergie) décrivent les relations
existant entre un point et son voisinage. La description suivante des propriétés du

speckle est tirée du livre de Ulaby et al. (1986).
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2.2.1. propriétés statistiques du premier ordre

D'aprés ces auteurs, le signal retourné par une cible comprenant un grand nombre de
diffuseurs est dii & un ensemble d'oscillateurs de fréquence modifiée par l'effet
Doppler. La phase initiale associée a chacune de ces fréquences est aléatoire. De
plus, ces fréquences sont différentes et non-harmoniques. L'addition de la fréquence
et de la phase de chacun de ces oscillateurs donne un signal similaire a du bruit.

La tension électrique instantanée provenant d'un diffuseur i présent dans une cible

homogene est :

V; eliti (Iv-1)

ol V; représente I'amplitude instantanée du diffuseur i et ¢; la phase instantanée de
ce diffuseur. L'addition de ces tensions dues aux N diffuseurs présents dans la cible
peut &tre considérée comme un probléme de marche au hasard. La tension résultante

s'exprime sous la forme :

. av-2)
V=V.eif

ol V, représente l'enveloppe de cette tension et ¢ la phase correspondante. On peut

décomposer ce signal selon ses composantes orthonormales Vy et V), :

V; cos ¢;

M=

Vy=V.cos ¢ =
i=1

Vi sin ¢; (IV-3)

._.
"

M=z

Vy=Vesin¢ =

1

il
—
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Si le nombre N de diffuseurs est suffisamment grand, et en appliquant le théoréme
de la limite centrale, Vy et V, sont des variables aléatoires indépendantes, distribuées

selon une loi normale de moyenne nulle et de variance 62. Les densités de

probabilité de l'enveloppe de la tension et de sa phase sont :

V. Ve )
p(Ve)=5—§'2—6202 SIVCZO
(0

p(Ve) =0 si Ve<0 (Iv-4)

et
_ 1 A
PO = 5~ pourp e (0,2 7] (IV-5)

L'équation (IV-5) signifie que la phase ¢ est uniformément répartie sur [0,2w].

L'équation (IV-4) correspond 2 une distribution de Rayleigh, présentée figure 4.1.,

et dont la moyenne est :

V. =4/
V= \/; 6 (IV-6)

La moyenne quadratique de cette distribution est :
V2=202 (V)

et la variance :

V2-V2=(2- 5o~ 042902  (V-9)
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Figure 4.1. Distribution de Rayleigh (pour 62 = 0,5)

Les récepteurs utilisés sur les radars a synthése d'ouverture sont généralement des
détecteurs quadratiques qui mesurent une puissance. Cette puissance s'exprime sous

la forme P = V,2. Ainsi, la densité de probabilité de la puissance s'écrit :

-P
p(P)=2%eﬁ siP>0
(6
p(P)=0 siP<0  (IV-9)

Cette distribution suit une loi exponentielle et a pour moyenne :

P=V2=20?2 (IV-10)
L'équation (IV-9) devient donc :

-P
pP)=2eF siP20

a Bl

(IV-11)
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La moyenne quadratique de cette distribution s'écrit :

p2=2P2  (IV-12)

La variance s'écrit :

op? = P2 - P2 = P2 (IV-13)

A partir de 1'équation (IV-10), I'équation (IV-4) devient :

-V,
p(Ve) =2Vee™s §iVe20  (IV-14)

p

2.2.2. propriétés statistiques du second ordre

Les propriétés statistiques du second ordre sont relatives aux relations entre un point
et son voisinage. Deux phénomenes sont & prendre en compte : les variations
naturelles du coefficient de rétro-diffusion, qui dépend de la position du point
considéré, et celles dues aux diffuseurs élémentaires présents dans chaque pixel.
Pour tenir compte de ces variations, on établit un modele multiplicatif qui est
conforme aux phénomeénes observés dans des images réelles (Lee 1981). Les
définitions suivantes ont été établies pour des images acquises analogiquement mais
s'appliquent au cas des images radars numériques. Ainsi, on définit la puissance

P(x, y) au pixel (x, y) d'une image radar comme :

P(x, y) =t(x, y) n(x,y)  (V-15)
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ol r(x,y) représente la puissance en (x, y) de l'image dépourvue de speckle et n(x,y)
est une variable aléatoire représentant le speckle. r(x,y) représente I'information
dépourvue de speckle au point (x,y) et peut aussi étre modélisée de manicre
probabiliste (Frost et al. 1982). Ce modele s'appuie sur 'hypoth&se que le speckle
est un bruit multiplicatif non corrélé avec le signal. Tur er al. (1982) ont discuté cette
hypothése qui n'est valable que si la bande passante du signal est faible par rapport &
celle du systéme récepteur. Dans une zone quasi homogene de faibles dimensions,
on pourra considérer que la puissance de 'image est stationnaire. Ce méme modele
s'applique si I'on considere les images représentant la tension complexe obtenu par

le capteur. La fonction d'autocorrélation du speckle est :

Ry(Ax, Ay) = 1 + sinc?(8X.) sincX érl) (IV-16)
X Yy

ol Ax et Ay représentent respectivement la distance azimutale et radiale entre les
deux points considérés. ry et ry représentent les résolutions spatiales du systeme

dans les directions x et y. La fonction d'autocovariance s'écrit :

Ca(Bx, Ay) = sinc2( 8% ) sinc¥( &y v
x y

et la densité spectrale d'énergie, avec ky et ky qui désignent les nombres d'ondes

dans les directions x ety :
Sn(ky, ky) =Tx Iy Alry ky) Alry ky) (IV-18)

ouA(z)=1- | z| pour |z| <1 et 0 ailleurs. La densité spectrale d'énergie est donc

un processus a bande limitée qui n'a pas de composante fréquentielle supérieure a
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1/ry cycles par metre dans la direction x et & 1/ry cycles par metre dans la direction y.
Par contre, le speckle affecte toutes les structures présentes dans I'image.

La fonction d'autocovariance Cj varie comme sinc?(Ax/rx) qui a une valeur
négligeable pour Ax > ry et de maniére similaire dans la direction y. Si la dimension
du pixel (Ax, Ay) dans l'image est supérieure a la résolution spatiale du systeme,
alors les pixels voisins seront considérés comme décorrélés. Si la dimension du
pixel en x et en y est respectivement comprise entre rx/2 et rx, et entre ry/2 et ry, les

pixels voisins seront partiellement corrélés.

3. Les différentes techniques de réduction du speckle.

3.1.

La méthode multi-vues (multilook).

A cause des variations qu'il produit, le speckle est un phénoméne qui va masquer la
mesure. Pour obtenir le coefficient de rétro-diffusion pour un point donné, une des
solutions consiste a répéter plusieurs fois la mesure en un point et & moyenner les
observations résultantes.

La méthode multi-vues s'appuie sur ce principe. Elle est appliquée au moment de la
formation des images de la maniére suivante. Pour produire N vues décorrélées de
chaque point, on découpe le spectre du signal regu en N sous-spectres et on applique
sur chacun d'eux, le procédé de synthése d'ouverture. On a donc N vues de
résolution N-fois inférieure a la résolution maximale. Enfin, on les superpose et on
effectue une moyenne incohérente de ces N images. On obtient ainsi une image dite
"N vues" de résolution N-fois la résolution maximale.

Cette technique permet de réduire la variance du speckle d'un facteur N au détriment

de la résolution spatiale de I'image originale.
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3.2. Laméthode multi-fréquences, multi-polarisations.

3.3.

Cette méthode est une extrapolation de la précédente. Elle s'applique lorsqu'on
dispose de N images radars superposables, 4 la méme résolution, obtenues dans
différentes bandes spectrales, avec différentes polarisations. Contrairement a la
méthode multi-vues, cette technique ne dégrade pas la résolution spatiale des images
originales.

Ces différentes images ne sont pas statistiquement décorrélées et ne peuvent donc
pas étre combinées directement par un moyennage incohérent. Il est donc nécessaire
de procéder & une décorrélation de ces données avant de les combiner. Toma et al.
(1991) ont proposé une méthode permettant de résoudre ce probleme et d'obtenir

ainsi une réduction de la variance d'un facteur N.

Les méthodes de filtrage

Il existe de nombreuses méthodes de filtrage du speckle. La plupart considere ce
phénomeéne comme un bruit multiplicatif statistiquement indépendant du signal. Pour
toutes ces techniques, le probléme consiste & estimer le bruit a partir du signal
observé et de le supprimer en préservant la radiométrie et les informations texturales
de I'image.

Les filtres répondant le mieux a ces contraintes sont les filtres adaptatifs basés sur le
filtrage de Kalman (Azimi-Sadjadi et Bannour 1991) ou prenant en compte les
statistiques locales (Lee 1986 ; Frost et al. 1982 ; Lopes et al. 1990 ...). Cependant,
pour tous ces filtres, il est difficile de préserver les paramétres de texture et de
radiométrie tout en conservant la qualité géométrique et la localisation des fronts
dans I'image. Par conséquent, ces différents filtres ont tendance a lisser I'image et a

dégrader la qualité de l'information géométrique. Nous proposons une nouvelle
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approche tendant 3 mieux préserver cette information géométrique tout en réduisant

fortement le speckle.

4. Mise en cuvre de la transformée en ondelettes et de 1'analyse

multirésolution pour le filtrage du speckle.

4.1.

Méthodologie

Nous avons vu au paragraphe 2 que le speckle est 'aspect granulaire que présente
une surface éclairée par un faisceau cohérent dont la longueur d'onde est de 'ordre
de I'échelle de rugosité de la surface. Lorsque la résolution spatiale décroit (la taille
du pixel croit), l'influence des interférences produisant le speckle décroit jusqu'a
étre négligeable.

Comme nous l'avons vu aux chapitres 2 et 3, l'analyse multirésolution permet de
décrire des approximations successives d'une méme image a des résolutions
différentes. La transformée en ondelettes permet de décrire la différence
d'information existant entre ces différentes approximations. A l'aide de ces deux
outils, nous allons donc pouvoir séparer la partie du signal peu affectée par le
speckle (les grandes structures) de celle qui l'est plus fortement (les petites
structures). En effectuant un filtrage des images de coefficients d'ondelettes et en
reconstruisant le signal, on pourra réduire le speckle sans modifier les grandes

structures présentes dans l'image et préserver la qualité géométrique de I'image.
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4.2.

Filtrage de Wiener

Le filtre que nous avons choisi d'appliquer est, pour des raisons de disponibilité, le
filtre de Wiener (Press et al. 1990). Ce filtre permet de supprimer un bruit additif

n(t) dans un signal observé c(z) afin de retrouver le signal original s(2) :
c(t) = s(t) + n(t) (IV-19)

Le filtre est présenté dans le cas mono-dimensionnel et se généralise en deux
dimensions.

Or, le speckle est modélisé comme un bruit multiplicatif. Afin de contourner ce
probléme, nous effectuons une transformation logarithmique du signal observé. Le
speckle pourra étre considéré dans ce cas comme un bruit additif (Arsenault et April
1976), puis réduit a l'aide du filtre de Wiener. Ainsi, nous allons chercher a estimer

F(f), la transformée de Fourier du filtre, telle que :
S(f) = C(f) F(f) (IV-20)

oil S et C représentent les transformées de Fourier des signaux s et c. Si le signal

original et le bruit sont décorrélés, ce qui est le cas pour le speckle, on obtient :

_ISOP_ IS®P
ICOP [SEOP+IN®DP

F(f) (IV-21)

ol N est la transformée de Fourier du bruit additif n. Le principal probléme est
d'estimer séparément | S(f) |2 et |N(f) |2, Cette estimation est obtenue 2 l'aide de la

densité spectrale d'énergie du signal observé lc 2 qui est proportionnelle a la
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somme |S(f)|2 + IN(f)|2. La figure 4.2. montre un exemple d'estimation des

différentes composantes.

densite
spectrale
d'eneryie

A

/|C|2mesmé

|w[*

>

Figure 4.2. Densité spectrale d'énergie du signal mesuré pour l'estimation du filtre de Wiener

L'extrapolation de la densité spectrale d'énergie du bruit nous permet de déduire la

densité spectrale d'énergie du signal original et d'estimer le filtre de Wiener.

Dans le cas des images, le calcul du filtre de Wiener s'effectue de la maniére

suivante. On calcule aprés transformation logarithmique, la transformée de Fourier

nous permettant d'obtenir le spectre d'énergie de I'image A traiter. L'estimation du

bruit dans l'image s'effectue a l'aide d'une coupe du spectre, comme présenté figure

4.3., en extrapolant dans ce profil, le spectre du bruit IN|2 que nous modélisons

par une couronne sur l'image compléte. A partir de cette estimation du bruit, nous

calculons le filtre de Wiener correspondant 2 I'image considérée.
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Figure 4.3. Profil du spectre d'énergie du signal observé dans une image de coefficients

4.3.

d'ondelettes et extrapolation du bruit.
Pour évaluer l'influence de la détermination empirique de ce seuil, nous 1'avons fait

varier de plus ou moins 10 % et obtenu une variation relative des performances

inférieure a 2 %, ce qui montre I'insensibilité au seuil pour les cas traités.
Algorithme
Notre algorithme de filtrage du speckle s'appuie sur le filtre de Wiener

précédemment décrit et appliqué aux images de coefficient d'ondelettes. Sa

description est la suivante :
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4.4.

- décomposition de I'image radar a l'aide d'un algorithme d'analyse

multirésolution basée sur la transformée en ondelettes,

- calcul de la transformée de Fourier et de la transformée logarithmique des

images de coefficients d'ondelettes,

- application du filtre de Wiener sur les densités spectrales d'énergie des

images de coefficients d'ondelettes,

- calcul de la transformation exponentielle (logarithmique inverse) et de la

transformée de Fourier inverse,

- reconstruction de l'image traitée a l'aide des images de coefficients

d'ondelettes filtrées.

Discussion de l'algorithme

Une des premiéres questions que 1'on peut se poser au vu de I'algorithme précédent

est:

Combien doit-on filtrer d'images de coefficients d'ondelettes ?

Pour répondre 2 cette question, nous nous baserons sur les liens existants entre le

speckle et l'information dans 1'image. Au paragraphe 2.2.2., nous avons vu que si

la dimension du pixel (Ax, Ay) dans l'image est supérieure a la résolution spatiale

(rx, ry), alors les pixels voisins seront considérés comme décorrélés. Dans ce cas, le
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filtrage de I'image ou des images (suivant l'algorithme considéré) de coefficients
d'ondelettes, correspondant a la premiére échelle sera suffisant.

Si la taille du pixel en x et y est respectivement comprise entre ry et r,/2 et ry et ry/2,
(ry et ry résolution spatiale en x et en y), les pixels voisins seront partiellement
corrélés. Dans ce cas, il sera nécessaire de filtrer les images de coefficients
d'ondelettes correspondant aux échelles inférieures ou égales a la distance de
corrélation dans l'image.

Ainsi, Lee (1986) a estimé la corrélation inter-pixels pour une image radar a
synthése d'ouverture du satellite Seasat, ot la résolution azimutale ry est 12,5 m et la
résolution radiale ry est 25 m mais ol la taille du pixel est de 6,25 m dans les deux
directions Ax, Ay. Il observe une corrélation non négligeable pour des distances
inter-pixels supérieure 2 quatre pixels dans la direction radiale et supérieure a deux
pixels dans la direction azimutale.

Similairement, Flouzat et Safa (1988) ont estimé pour une image SAR 580 aéroporté
(résolution spatiale ry = ry = 5 m ; taille de pixel Ax = Ay = 3 m), une distance de
corrélation inter-pixels de l'ordre de 3 a 5 pixels.

Il sera donc nécessaire, pour ce type d'images, de filtrer toutes les images de
coefficients d'ondelettes jusqu'a 'échelle directement supérieure a cette distance de

corrélation.

Une autre question qui se pose est :

Quel algorithme de transformée en ondelettes et quelle ondelette utiliser ?

Le choix de l'algorithme de transformée en ondelettes et de l'ondelette est un

probléme qui nécessite toute notre attention. En effet, de ces choix vont dépendre la

qualité de nos résultats. L'ondelette devra étre la plus courte possible, afin de ne
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4.5.

prendre en compte que les phénomenes locaux et de ne pas "polluer” les coefficients
d'ondelettes par des phénomeénes éloignés dans l'image. Le speckle étant
généralement considéré comme un bruit multiplicatif statistiquement indépendant de
I'image, il ne sera donc pas nécessaire d'utiliser des ondelettes orthogonales.

Le speckle n'est pas un phénomene directionnel. Il semble donc qu'un algorithme
non-directionnel de transformée en ondelettes soit plus adapté dans ce cas.

Aprés essais des différents algorithmes et ondelettes & notre disposition, nous avons
pu vérifier que les meilleurs résultats que nous ayons obtenus soient ceux utilisant

l'algorithme a trous (chapitre 2, paragraphe 5.2.).

Enfin, on peut se demander si le filtre choisi est le mieux adapté a la réduction du

speckle ?

Le filtre de Wiener s'appuie sur I'hypothese que le bruit est additif et sur celle que le
signal original est stationnaire. Nous avons vu au paragraphe 4.2. qu'en appliquant
une transformation logarithmique au signal observé, il était possible de nous placer
dans le cas ol le bruit de speckle est additif. Mais comme nous l'avons dit par
ailleurs, les images de télédétection représentent des phénomenes naturels qui sont
rarement stationnaires. Le filtre de Wiener ne pourra donc &tre considéré comme
optimal pour ces images. On notera que la méthodologie que nous avons développé
au paragraphe 4.1. n'est pas liée 2 un filtre particulier et pourra étre combinée avec

des filtres plus adéquats.

Exemples et résultats

Afin de tester notre démarche, nous l'avons appliqué sur deux cas :
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- une image radar du satellite ERS-1 dont la résolution spatiale ry est égale a
21 met ry 229 m et dont la taille de pixel Ax est €gale a v16 m et Ay a 20
m. Cette image a été obtenue par un traitement 4 vues de la région de
Wieringermeer Polder, Hollande, acquise le 25 octobre 1991 2 21 h 40
T.U. et représentée figure 4.4a. Le résultat du filtrage de Wiener seul est
présenté figure 4.4b. et celui du filtrage de Wiener combiné a la

transformée en ondelettes et a I'analyse multirésolution figure 4.4c.,

- un ensemble d'images du SAR aéroporté du Jet Propulsion Laboratory de
résolution spatiale rx égale 3 met ry 4 9 m et de taille de pixel Ax égale a 3
m et Ay a 6,6 m. Ces images représentent une sceéne agricole de
Flevoland, Hollande, et ont été acquises au cours de la campagne de
mesure MAESTRO-1 en 1989. Ces images sont en bande C, L et P en
polarisation HH, HV, VV (H : horizontale ; V : verticale ; la premiére lettre
représente la polarisation de l'onde a I'émission et la deuxieme a la

réception).

Nous avons aussi appliqué notre méthode sur le résultat du traitement multi-
fréquences multi-polarisations de ces neufs images (Toma ef al. 1991) représenté
figure 4.5a. Les résultats du traitement de cette image par le filtre de Wiener seul et
par notre approche sont respectivement présentés figures 4.5b. et 4.5c.

Afin de connaitre le nombre d'échelles a traiter, nous avons procédé de maniére
empirique. L'idéal aurait été de calculer la corrélation existante pour chacune des
images, puis d'appliquer notre algorithme sur les images de coefficients d'ondelettes
représentant les structures ayant des échelles inférieures ou égales a cette distance de
corrélation. Pour l'image radar du satellite ERS-1, nous avons traité les deux

premiéres échelles de 1'analyse multirésolution et pour les images de la campagne
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MAESTRO-1 uniquement la premiére échelle. En poursuivant le traitement des
échelles supérieures i ces deux valeurs, I'amélioration des performances du filtre est

minime alors que la dégradation de la qualité géométrique des images et de la

localisation des fronts devient importante.

oA # b 3 gt <5
Figure 4 4a. Image radar a synthése d’ouverture originale acquise par le satellite

octobre 1991 sur la région de Wieringermeer Polder, Hollande.
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Figure 4.4b. Méme image que la figure 4 4a. traitée par un filtre de Wiener classique.
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Figure 4.4c. Méme image que la figure 4 4a. traitée par un filtre de Wiener associé a la

transformée en ondelettes et a l'analyse multirésolution.
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Figure 4.5a. Image résultant du traitement multi-fréquences, multi-polarisations des neufs

images radar a synthése d'ouverture acquises par le SAR aéroporté du Jet Propulsion

Laboratory lors de la campagne MAESTRO-1.
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Figure 4.5b. Méme image que la figure 4.5a. traitée par le filtre de Wiener classique.
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Figure 4.5c. Méme image que la figure 4.5a. traitée par le filtre de Wiener associé a la

transformée en ondelettes et @ l'analyse multirésolution.

L'évaluation de la qualité du filtrage du speckle s'effectue généralement par le calcul,

dans des zones homogeénes, du rapport :

C= (IV-22)

o
m
ol C représente le contraste de la zone homogene considérée, ¢ et m I'écart type et la
moyenne de la distribution de cette zone. Plus cette valeur sera faible, plus le filtrage
sera efficace. Afin d'estimer 1'apport de notre méthode, nous avons calculé pour

chaque image traitée, le contraste dans deux parcelles homogeénes encadrées sur les

90



images originales (figures 4.4a et 4.5a) ainsi que pour les mémes parcelles pour les
images filtrées par le filtre de Wiener classique et par notre méthode. Le tableau 4.1.
présente les valeurs de la moyenne, de I'écart type et du contraste pour 1'image du
satellite ERS-1. Le tableau 4.2. présente les valeurs de moyenne et d'écart type pour
les dix images de la campagne MAESTRO-1 (les neufs images originales et celle
résultant du traitement multi-fréquences multi-polarisations) et le tableau 4.3. les

valeurs de contraste pour ces mémes images.

Zone supérieure Zone inférieure gauche
original Wiener Wiener et original Wiener Wiener et
seul ondelettes seul ondelettes
Ecart type 695 608 587 748 645 622
Moyenne 2174 2174 2174 2378 2378 2378
Contraste 0,32 0,28 0,27 0,31 0,27 0,26

Tableau 4.1. Ecart type, moyenne et contraste de deux zones dans l'image ERS-1 (figure 4.4)
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Zone supérieure droite

Zone inférieure gauche

Bande et | paramétre | original | Wiener | Wieneret | original | Wiener | Wieneret
polarisation seul ondelettes seul ondelettes
C, HH c 0,88 0,75 0,71 1,33 1,05 1,00

m 1,67 1,67 1,67 2,57 2,57 2,57
C,HV c 0,32 0,28 0,26 0,65 0,50 0,48
m 0,62 0,62 0,62 1,22 1,22 1,22
C, Vv o 0,74 0,64 0,60 1,37 1,07 1,02
m 1,42 1,42 1,42 2,68 2,68 2,68
L, HH c 0,34 0,36 0,32 0,91 0,72 0,69
m 0,65 0,65 0,65 1,70 1,70 1,70
L,HV o 0,139 0,146 0,129 0,48 0,35 0,35
m 0,26 0,26 0,26 0,95 0,95 0,95
L, VV o 0,28 0,31 0,28 0,97 0,76 0,72
m 0,53 0,53 0,53 1,84 1,84 1,84
P, HH c 0,146 0,152 0,144 0,40 0,33 0,31
m 0,29 0,29 0,29 0,77 0,77 0,77
P, VH o 0,080 0,073 0,069 0,19 0,15 0,14
m 0,15 0,15 0,15 0,38 0,38 0,38
P, VV c 0,112 0,116 0,107 0,29 0,25 0,23
m 0,22 0,22 0,22 0,55 0,55 0,55
Image o 10,92 9,40 8,92 16,47 12,92 12,34
résultat m 61,3 61,3 61,3 101,3 101,3 101,3

Tableau4.2. Valeurs d'écart type (0) et de moyenne (m) pour les images de la campagne

MAESTRO-1 (figure 4.5.).
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Zone supérieure droite Zone inférieure gauche

original | Wiener seul | Wiener et original | Wiener seul | Wiener et

Bande, polarisation ondelettes ondelettes
C, HH 0,52 0,44 0,42 0,52 0,41 0,39
C,HV 0,52 0,45 0,42 0,54 0,41 0,39
C, VvV 0,52 0,45 0,42 0,51 0,40 0,38
L, HH 0,52 0,55 0,49 0,53 0,42 0,41
L,HV 0,53 0,55 0,49 0,51 0,37 0,37
L, VV 0,53 0,57 0,52 0,53 0,42 0,39
P, HH 0,51 0,53 0,50 0,51 0,43 0,40
P, VH 0,54 0,49 0,46 0,52 0,41 0,39
P,VV 0,52 0,53 0,49 0,53 0,45 0,42
Image résultat 0,18 0,15 0,14 0,16 0,13 0,12

Tableau 4.3. Contraste de deux zones dans les images de la campagne MAESTRO-1 (figure 4.5)

Les valeurs de contraste présentées tableaux 4.1. et 4.3., montrent que l'efficacité
du filtre de Wiener est renforcée par l'utilisation de la transformée en ondelettes et de
I'analyse multirésolution. Ainsi, on observe une diminution du contraste, dans la
plupart des cas, de 0,03 par rapport au filtre seul, soit une décroissance relative de
quelques pour-cents. L'amélioration est généralement assez faible mais peut €tre
beaucoup plus flagrante dans certains cas. Par exemple, dans le tableau 4.3. on note
une dégradation de ce critére, dans la zone supérieure droite pour les images en
bande L polarisation HH, en bande L polarisation HV, en bande L polarisation VV,
en bande P polarisation HH et en bande P polarisation VV, aprés application du
filtre de Wiener seul. Pour chacun de ces cas, nous remarquons que les valeurs de la
moyenne et de 1'écart type sont faibles par rapport a celles de la zone inférieure

gauche, ce qui peut s'interpréter comme une bonne détermination de la radiométrie
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pour cette zone. La dégradation que nous constatons, semble liée au fait que le filtre
de Wiener traite globalement le spectre d'énergie de l'image. Ainsi, les fréquences
spatiales composant l'information utile dans cette zone sont dégradées, car sans
doute similaires 2 celles du bruit dans une autre zone de l'image.

L'utilisation de la transformée en ondelettes et de 'analyse multirésolution en isolant
les structures affectées par le speckle de celles plus représentatives de l'information
permet d'éviter cette dégradation du signal utile.

Toutefois bien que I'images en bande P polarisation VH ait aussi pour cette zone une
moyenne et un écart type faible par rapport a la zone inférieure gauche, le contraste
n'est pas dégradé par l'utilisation du filtre de Wiener seul. Ce comportement
différent s'explique aisément aprés examen visuel de cet image. En effet, comme on
peut le constater figure 4.6., I'image radar en bande P polarisation VH, est affectée
d'un bruit supplémentaire sans doute li€ A des problémes de mesure. Ce bruit se
trouve réduit par le filtre de Wiener seul et on obtient donc une diminution du

contraste dans la zone supérieure droite.
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Figure 4.6. Image radar en bande P polarisation VH acquise par le radar @ synthése d’'ouverture

du Jet Propulsion Laboratory lors de la campagne MAESTRO-1.

5. Conclusion.

Nous avons présenté dans ce chapitre, une méthode de filtrage du speckle dans I'imagerie
radar basée sur l'utilisation de la transformée en ondelettes et de 1'analyse multirésoluton
représentant les structures les plus affectées par ce phénomene. Afin de déterminer les
structures a traiter par cette démarche, une méthode basée sur la distance de corrélation
inter-pixels pourrait étre développée.

Au travers de l'adaptation du filtre de Wiener, nous avons montré sur des exemples,

I'apport de la transformée en ondelettes et de I'analyse multirésolution a ce probleme. Bien
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que le filtre choisi ne soit pas le mieux adapté au filtrage du speckle (cf. cas des images en
bande L polarisation HH, en bande L polarisation HV et en bande P polarisation HH),
nous avons pu démontrer la validité de notre approche pour améliorer les performances de
ce filtre.

La méthode décrite n'est pas limitée au seul filtre présenté. Il est vraisemblable que la
combinaison des filtres adaptatifs, de la transformée en ondelettes et de 1'analyse
multirésolution permettra de réduire efficacement le speckle dans les zones homogenes tout
en préservant les zones hétérogenes. En effet, I'analyse des filtres adaptatifs pour la
réduction du speckle effectuée par Lopes et al. (1990) montre que ces filtres ont tendance a
lisser l'image dans les zones hétérogenes. L'utilisation de ces filtres sur les images de
coefficients d'ondelettes lissera les structures les plus affectées par le speckle, sans
dégrader les autres. On devrait donc observer une amélioration de ces filtres par
I'utilisation de la transformée en ondelettes et de I'analyse multirésolution.

Une des difficultés de la preuve de cette efficacité réside dans la définition de critéres de
qualité géométrique. En effet, comme il est impossible d'obtenir une image radar vérité
dépourvue de speckle, il est difficile de sélectionner des critéres objectifs a partir d'une
image radar. A notre avis, la quantification de cette qualité ne peut s'effectuer que sur des

images simulées.
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Chapitre V : Conclusion

Nous avons cherché, dans ce mémoire, a évaluer les apports de la transformée en ondelettes et
de l'analyse multirésolution au traitement des images de télédétection au travers de deux
applications.

Dans le domaine de la fusion de données, nous avons développé une méthode permettant, &
partir d'image panchromatique (P), a la résolution spatiale de 10 m et d'images multi-spectrales
(XS), a la résolution spatiale de 20 m, du satellite SPOT, d'obtenir des images A hautes
résolutions spatiales et spectrales. L'amélioration apportée par rapport aux méthodes existantes
nous a permis de démontrer I'apport important de la transformée en ondelettes et de I'analyse
multirésolution dans ce domaine et d'envisager l'utilisation de ces images pour réaliser des
classifications fines et pour définir de nouvelles applications nécessitant a la fois la haute
résolution spatiale et spectrale. De plus, cette méthode a été généralisée pour permettre son
application dans tous les cas oll on disposera d'images superposables de résolutions spatiale et
spectrale différentes.

Pour le traitement du speckle dans l'imagerie radar, nous avons au travers d'exemples,
démontré I'intérét d'utiliser la transformée en ondelettes et 1'analyse multirésolution pour ne
traiter que les structures affectées par ce phénomene. Cette démarche nous permet de filtrer
efficacement le speckle dans les zones homogénes. Elle pourra étre appliquée aux filtres
adaptatifs généralement utilisés pour réduire le speckle, amenant certainement un filtrage
efficace des zones homogénes tout en préservant l'information géométrique des images. La
difficulté de quantifier la qualité géométrique de telles images est soulignée.

Pour ces deux applications, l'utilisation des algorithmes proposés par Feauveau (1990a, b)
devrait amener une amélioration sensible des résultats : pour la fusion d'images de résolutions

spatiales et spectrales différentes, en améliorant la qualité visuelle des images obtenues ; pour le
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traitement du speckle, de part sa décomposition plus fine des structures présentes dans I'image,
en permettant un traitement plus ciblé du speckle. Ces mémes algorithmes et ceux utilisés pour
le calcul des paquets d'ondelettes (Wickerhauser 1991) devraient permettre une étude plus

approfondie de ce phénomene et favoriser son interprétation.

L'utilisation de la transformée en ondelettes et de 1'analyse multirésolution pour ces deux
applications, a permis d'illustrer I'apport de ces deux outils pour le traitement des images de
télédétection. Toutefois, leur apport dans ce domaine ne se limite pas 2 ces seuls exemples. Une
bréve revue des applications déja abordées a été donnée dans le chapitre I, ol nous avons décrit
les avantages amenés par leur utilisation notamment dans le cadre de 1'étude des échelles
caractéristiques, de la compression d'images et de la mise en correspondance géométrique de
scenes acquises par satellites.

S'appuyant sur la transformée en ondeletes et 1'analyse multirésolution, Basseville et al.
(1992a, b) ont proposé une modélisation de l'information au travers des échelles a I'aide de
processus auto-régressifs, similaire a celle existant dans le domaine de l'automatique. Ces
travaux, qui auront sans doute dans les années 2 venir, un retentissement important dans les
divers domaines traitant des signaux transitoires, devraient permettre une meilleure modélisation
et une meilleure compréhension de 1'évolution de l'information dans la nature. Ils trouveront
sans doute, en télédétection, de nombreuses applications dans la fusion de données, dans
l'analyse de la turbulence (continuum d'échelles), dans la modélisation des structures évolutives
(comme les nuages ou les tourbillons océaniques) pour leur caractérisation ou leur suivi
temporel, ...

Il semble que les domaines otl la transformée en ondelettes et 1'analyse multirésolution puissent
amener, en télédétection, des améliorations notables soient ceux ol les comportements
macroscopique et microscopique des phénomenes naturels, ainsi que les interactions entre
échelles, ne sont pas encore pleinement expliqués et exploités. De part la modélisation nouvelle

qu'ils apportent, ces deux outils semblent étre une porte ouverte nous permettant d'envisager
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l'abord de problemes qui jusqu'ici ne semblaient pas possibles. Seule la compréhension que

l'esprit humain a de la nature qui 'entoure reste une limite au progres ...
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Abstract. The wavelet transform is a mathematical tool allowing an image to be
decomposed in terms of its structures and characteristic scales. This transform is
reviewed briefly and applied to a remotely sensed image. Perspectives for the
analysis and processing of remotely sensed images are presented.

Wavelet transform and multiresolution analysis

Wavelet theory is a powerful mathematical tool recently developed for signal
processing (Meyer 1990). It is adapted to the analysis of non-stationary signals of
finite energy for which the classical formalism based on variance and correlation
function does not hold. Remotely sensed images are such a signal. Furthermore, the
wavelet transform leads to the concept of multiresolution analysis (MRA) (Mallat
1989), where images are decomposed into structures and then analyzed at successive
scales (or spatial resolutions).

The wavelet transform makes any arbitrary function of finite energy as a
summation of elementary functions: the wavelets. The respective weights of the
wavelets in the summation are called the wavelet coefficients. Wavelets are well-
located in both domains: space and scale (Meyer er al. 1987; Daubechies 1990; Rioul
and Vetterli 1991). Wavelets are obtained from a single function, the mother wavelet,
by dilatations and shifts. Wavelet coefficients are a measure of the intensity of the
local variations of the signal for the scale under consideration. The value of a
coefficient will be large when the dilation of the wavelet is close to the scale of the
heterogenecity as the signal will be irregular. The value of a coefficient will be
negligible when the local signal is regular (smooth) for this particular scale. Hence
the value of a coefficient for a particular location and at any scale can be understood
as a characterization of the structures having this scale and present at this
geographical location.

The MRA reorganizes the information content of the original image in terms of
structures or scales which are composing the image (Mallat 1989). Mathematically,
the structures (also called details) of an image at the spatial resolution j are defined
as the difference between its approximation at the resolution j and its approximation
at the resolution (j—1). In the detail image at resolution j appear all the structures
having a characteristic length comprised between (j—1) and j. This image is
composed of the wavelet coefficients. The MRA provides a hierarchical pyramid for
interpreting the image in terms of structures. In the course of the analysis, the image
containing the informations due to the structures which scales are greater than the
current scale is called ‘context image’. If the analysis is pursued, this context image
will be in turn decomposed in details and another context image. The details and the
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616 T. Ranchin and L. Wald

context images are obtained in the discrete case by filtering and subsampling of the
original image. In the following example, the wavelet transform used (Daubechies
1988) provides one context image and three directional details images by resolution
(horizontal, vertical, diagonal, see table 1).

Example of multiresolution analysis (MRA)

The MRA was applied to a SPOT HRV panchromatic image of Ryadh (Saudi
Arabia), using the algorithm described in Mallat (1989). Ryadh is a very modern city
for the most part with large avenues forming rectangular arrays, and large buildings
(figure 1(a)). The oldest part of the city is located in the lower part of the figure. It is
composed of small houses and buildings and of narrow winding streets. In this
image, the old town does not exhibit regular structures as do the other parts. This
clearly appears in the MRA made for scales from 10m up to 40 m and displayed in
figure 1 (). The context image (upper left part of the image) contains only structures
with characteristic lengths greater than 40 m. The rectangular pattern of the modern
city is enhanced. The widest avenues are visible. Because its width is about 100 m, an
highway with central separation is seen running NW-SE in the upper right corner of
this context image. The CCDs in the panchromatic channel are affected by noises
which structures appear in the details images at 10-20m. The horizontal noise
affecting each line of image has been noted by C.N.E.S. (cf Anonymous, 1986) as
well as the diagonal noise which is due to an undesirable coupling between the
multispectral and panchromatic modes of the sensors. The latter noise is initially
vertical and appears as diagonal because of the geometrical processing of the image
up to level 1B. In the details images are visible the skeletons of the streets and
avenues of corresponding widths. Of evidence is the lack of regular structures of
typical scales greater than 10m in the oldest town which is characterized by very low
absolute values in details images. The two housing areas located in the upper middle
right of the picture (figure 1(a)) immediately south of the airport are of particular
interest. Both exhibit rectangular patterns, but the sizes of the lots and buildings and
the widths of the streets are larger for the leftmost area than for the rightmost one.
The latter area is likely a working-class district while the former is more residential.
These differences in pattern appear clearly in the vertical and horizontal details
images at 10-20m and 20-40 m. While the pattern of the residential district is still
visible in the details images 20-40 m, the pattern of the working-class district does
not appear any more, showing that the typical scales in this district are less than

Table 1. Scheme of a hierarchical pyramid produced by a multiresolution analysis.
Context image (all Image of the
scales greater than ‘horizontal’ structures
U+1) at scale (j+1)
Images of the ‘horizontal’ structures at
Images of the Image of the scale j
‘vertical’ structures ‘diagonal’ structures
at scale (j+1) at scale (j+1)
Image of the ‘vertical’ structures at Image of the ‘diagonal’ structures at
scale j scale j
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Figure 1. SPOT HRYV image recorded on 10 April 1986 of Ryadh, Saudi Arabia. (a) Original
image in the panchromatic channel; the spatial resolution is 10m and 1024 x 1024
pixels are shown with a level of processing 1B. (b) Context image (the upper left image)
has a spatial resolution of 40 m, those images surrounding it have a spatial resolution

of 20 m and those three images to the far right and bottom have a spatial resolution of
10m (table 1).
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20m. This example illustrates how MRA enhances the discrepancies in the urban
architecture and how the different patterns can be separated including the sensor
noise.

Perspectives

Analysis of the spatial structures: the wavelet transform provides an efficient
characterization of the structures, the knowledge of them is important in many fields
of Earth sciences. Ranchin and Wald (1992) provide an example of MRA applied to
a SPOT HRYV image for the study of structures appearing at the surface of the
ocean.

Geometrical merging of data: the study of the natural processes usually requires a
large amount of data and makes necessary their geometrical superimposition. An
important effort has been made in this field by the research team of Roger Maniére
at University of Nice Sophia-Antipolis, France, for Landsat-MSS and SPOT HRV
images.

Segmentation and classification of multi-spectral images: many of the recent
methods for the classification of multi-spectral images use the texture informations
within each spectral image. Since the wavelet transform provides a complete
description of the texture of the image at all available scales, it is expected that
sound results can be reached by using wavelet coeflicients in classification schemes.

Change of the information with the scale: since classifiers are currently using
spatial statistics, it is important to study how these statistics behave when changing
sensor resolution if images taken by various sensors are to be used. A similar
problem arises if both high and low-resolution sensors are used to monitor an
environmental parameter such as the normalized difference vegetation index (NDVI)
or the temperature. The MRA is likely an efficient approach for such studies.

Speckle removal in SAR imagery: the SAR imagery is affected by the presence of
a multiplicative noise, called the speckle. An adaptative filtering of the Fourier
coefficients of the image suppresses it (Lopes ef al. 1990), but implies a filtering of all
the structures within the image while they are not affected in the same way by this
noise. Cauneau and Ranchin (1992) overcame this drawback by filtering out the
wavelet coefficients only at the corrupted scales.

Data compression: data compression may help reducing the large volume of data
produced by remote sensing systems and wavelet transform is one of the many tools
that are used to compress data (Antonini 1991).

Conclusions

The wavelet transform and MRA have been briefly presented and an example
proves their usefulness in the study of structures composing an image. Indeed both
tools are very new and many efforts must still be devoted for a full understanding of
their properties. A number of studies dealing with the applications of wavelet to
remotely sensed images are underway, at least in France and particularly in various
institutes in Nice Sophia Antipolis. The domain of applications of this transform
and MRA is rather wide.

Acknowledgments
The authors are grateful to Michael Barlaud, Pierre Mathieu, Albert Bijaoui,
Jean-Pierre Djamdji and Roger Maniére.

A.lS



Remote Sensing Letters 619

References

ANONYMOUS, 1986, Guide des utilisateurs de données SPOT. Editeurs CNES and SPOT Image,
Toulouse France, 3 volumes, revised January 1991.

ANTONINI, M., 1991, Transformée en ondelettes et compression numérique des images. Thése
de Doctorat en sciences, Université de Nice Sophia Antipolis, Nice, France, 209 pp.

Cauneay, F., and RaNcHIN, T., 1992, Speckle removal in SAR images using the wavelet
transform. Proceedings of the 12th EARSeL symposium on Remote sensing for
monitoring the changing environment of Europe, 8-11 September 1992, Eger, Hungary,
(BR Rotherdam, The Netherlands: A. A. Balkema), in press.

DAUBECHIES, 1., 1988, Orthonormal bases of compactly supported wavelets. Communications
on Pure and Applied Mathematics, 41, 909-996.

DAUBECHIES, 1., 1990, The wavelet transform, time-frequency localization and signal analysis.
IEEE Transactions on Information Theory, 36, 961-1005.

Lopes, A, Touzi, R., and NEzry, E., 1990, Adaptative speckle filters and scene heterogeneity.
IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 28, 992-1000.

MacLraT, S. G, 1989, A theory for multiresolution signal decomposition: the wavelet
representation. JEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 11,
674-693.

MEYER, Y., 1990, Ondelettes et opérateurs 1: Ondelettes. (Paris: Hermann), 215 pp.

MEYER, Y., JAFFARD, 8., and RiouL, O., 1987, L’analyse par ondelettes. Pour la Science, 119,
28-37.

RancHIN, T., and WaLp, L., 1992, Applications of wavelet transform in remote sensing
processing. Proceedings of the 12th EARSel symposium on Remote sensing for
monitoring the changing environment of Europe, 8-11 September 1992, Eger, Hungary,
(Rotterdam, The Netherlands: A. A. Balkema), in press.

Riou, O., and VETTERLI, M., 1991, Wavelets and signal processing. I[EEE Signal Processing
Magazine, 8, 14-38.

AlL6






Annexe II
Evaluation des aspects spectraux des

_méthodes CNES et ARSIS







Annexe II

Le CNES a développé une méthode, appelée P+XS, afin de combiner les informations
spectrales XS de SPOT et les informations a haute résolution spatiale du canal
panchromatique P pour obtenir des images multispectrales a 10 m de résolution. L'école des
mines de Paris et Aérospatiale ont récemment pfopoéé une méthode concurrente, appelée
“ARSIS, qui fournit des résultats plus satisfaisants tant du point de vue spectral que
structurel. Ce texte a pour objet d'estimer la qualité des résultats pour chacune de ces

méthodes, en ce qui concerne la radiométrie de chaque bande et I'information multispectrale.

Pour ce faire, nous avons procédé de la maniére suivante. Soient deux scénes, 1'une
représentant une région pres de Barcelone, comprenant des zones urbaines, des parcelles
agricoles et de la végétation type méditérranéenne, 1'autre représentant la ville de Toulouse.
Les images XS et P ont été sous-échantillonnées a respectivement 40 et 20 m. Les méthodes
CNES et ARSIS sont appliquées a ces nouvelles images pour synthétiser des images a 20 m,
appelées respectivement XS*cnes et XS*arsis, qui sont comparées aux images XS
originales. La qualité est évaluée au moyen de criteres statistiques portant sur les images de la
différence, pixel a pixel, entre XSi et XSi*cnes, et entre XSi et XSi*arsis, pouri=1, 2, et
3. Pour la méthode ARSIS, une ondelette de Daubechies de régularité 2, et un modele
linéaire de régression ont été utilisés pour les deux premiers canaux, et un modele linéaire de

régression locale sur un voisinage 5x5 a ét€ utilisé pour le calcul du troisi¢me canal.

Les tableaux 1 a 4 et les graphiques 1 & 8 présentent les résultats pour la région de Barcelone.
Les tableaux 5 a 8 et les graphiques 9 a 16 ceux de Toulouse. La figure 1 présente des
extraits de I'image XS1 de Barcelone.

Les tableaux 1 et 5 donnent les luminances moyennes et leur écarts-type des images
originales ainsi que la quantité d'information (entropie) qu'elles contiennent. L'entropie est
définie ici a l'aide d'un logarithme & base 10. La qualité de la méthode ARSIS, et par
comparaison celle de la méthode CNES, a été évaluée tout d'abord pour chaque bande, puis
en ce qui concerne son aptitude a restituer l'information multispectrale. Les tableaux et
graphiques suivants présentent les différents résultats obtenus avec les deux méthodes. Les
valeurs présentées dépendent bien sfir des images considérées, mais les conclusions tirées ici
en sont indépendantes.
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Les tableaux 2 et 6 fournissent quelques quantités statistiques portant sur la différence, pixel
a pixel, des images originales XS et des estimées XS*cnes et XS*arsis. Certaines quantités
sont exprimées en pourcentage, relativement a la moyenne de I'image originale (pour le biais
et I'écart-type des différences), a la variance originale (pour la différence des variances), ou a
'entropie originale (pour la différence des entropies). L'entropie permet d'apprécier la
quantité¢ d'information introduite ou perdue par les deux méthodes par rapport a I'image
originale. Cette quantité est faible si I'apport ou la perte d'information entre les deux images
(l'originale et 1'estimée) est faible. Les tableaux 3 et 7 et les graphiques 1 4 3 et 9 a 11

présentent la probabilité d'avoir en un pixel, une erreur relative inférieure a un seuil donné.

On notera que pour tous les paramétres considérés, la méthode ARSIS fournit de meilleurs
résultats que celle du CNES ; ils sont beaucoup plus proches des valeurs idéales (tableaux 2
et 6). Les images estimées par la méthode CNES ont une moyenne plus faible que les images
XS originales, tandis que les moyennes des XS*arsis sont identiques a celles des XS a la
troisieme décimale pres (biais nul). La méthode CNES accroit tres fortement la quantité
d'informations (exprimée sous forme de variance et d'entropie) pour les deux premiéres
bandes. Cet accroissement est di aux renforcements des contours apportés par la bande
panchromatique. Il s'effectue sans que les zones homogenes en souffrent, ce qui se traduit
dans le cas de Barcelone, oll ces zones sont nombreuses, par une erreur au niveau du pixel
généralement assez faible (écart-type de I'image des différences). La méthode ARSIS accroit,
elle aussi, l'information, tout en restant assez proche de la valeur idéale. De par la définition
de cette méthode, seules les structures de petite taille sont renforcées, ce qui explique le faible
accroissement de variance et d'entropie. La diminution d'entropie dans le cas du canal XS3
nécessite quelques explications. Dans le cas de la méthode CNES, cette diminution est due a
la duplication des pixels qui n'introduit pas d'information supplémentaire (innovation) entre
les deux échelles et donc entraine une diminution de l'entropie par rapport a l'image
originale. Pour la méthode ARSIS, cette diminution a une autre explication. En effet, pour
certaines cibles, le canal XS3 et le canal panchromatique peuvent se trouver anti-corrélés. La
non prise en compte de cette anti-corrélation par le modele utilis€ ici, entraine une perte
d'information. Enfin, les tableaux 2 et 6 donnent le coefficient de corrélation entre XS et
XS*arsis ou XS*cnes qui indique la similitude d'ensemble entre l'image originale et I'image
synthétisée. Ce coefficient est trés voisin de 1 pour la méthode ARSIS, y compris pour la
bande XS3.

L'écart-type des différences est faible pour la méthode ARSIS pour les deux scenes. Pour la

méthode CNES, il est faible pour Barcelone et important pour Toulouse. Cette erreur au

niveau du pixel peut étre davantage détaillée. Ainsi, les tableaux 3 et 7 ainsi que les
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graphiques suivants (1 a 3 et 9 a 11) présentent la probabilité d'avoir, en un pixel, une erreur
relative inférieure en valeur absolue a un seuil donné. On voit qu'avec la méthode ARSIS,
quasiment tous les pixels présentent une erreur relative inférieure ou égale a 20 % en valeur
absolue, ce qui n'est pas toujours le cas avec la méthode CNES. On notera également le trés
fort pourcentage de pixels présentant une erreur nulle (i.e. inférieure a 0,001 %) dans le cas
de la méthode ARSIS : environ 25 % pour les bandes XS1 et XS2 et 15 % pour la bande
XS3 dans le cas de I'image de Barcelone. Pour la méthode CNES, on trouve environ 10 %
pour les trois bandes. L'image de Toulouse donne des différences entre les deux méthodes
encore plus flagrantes. En effet, le pourcentage des pixels présentant une erreur nulle est
dans toutes les bandes d'environ 14 % pour la méthode ARSIS, alors que pour la méthode
CNES, il n'est que de 2 % pour les bandes XS1 et XS?2.

Comme nous l'avons vu précédemment, la bande XS3 se comporte moins bien par rapport
aux deux autres. Bien que la méthode ARSIS se révele supérieure a celle du CNES, elle n'en
montre pas moins une certaine faiblesse pour cette bande, confirmée par les chiffres des
tableaux précédents. La visualisation de cette image XS3*arsis montre que du bruit affecte
les fronts. Nous estimons en premiére analyse qu'une amélioration (spectrale et structurale)
de l'estimée XS3*arsis passe par une amélioration du modele d'estimation des structures de
petite taille pour cette bande. Ce modele devra en particulier prendre davantage en compte les
différences de caractéristique optique des objets entre les bandes P et XS3. Plus
généralement, et pour toutes les bandes, nous pensons qu'un effort doit étre fait de manicre a
décroitre 1'erreur faite au niveau du pixel. Ceci passe par une modification des modeles
d'estimation des structures de petite taille. Des modéles non-linéaires devront étre étudiés,
dont certains paramétres pourraient étre définis localement et régionalement. Un autre effort
devra porter sur l'utilisation d'une ondelette non-dyadique, en \2, afin d'augmenter la
finesse de la résolution des structures et de supprimer les inconvénients des filtrages

anisotropes.

Pour estimer la capacité de chaque méthode a restituer l'information multispectrale, nous
avons procédé de la manilre suivante. Les cent triplets (XS1, XS2, XS3) les plus fréquents
sont calculés sur les images originales. Ces triplets jouent un trés grand role dans les
méthodes de classification pour la cartographie. Les fréquences de ces cent triplets sont
calculées pour les images XS*arsis et XS*cnes. Enfin, on calcule I'erreur relative pour
chaque fréquence en effectuant la différence entre la fréquence originale et la fréquence des
triplets des images synthétisées et en normalisant cette différence par la fréquence originale.
On estime ainsi l'aptitude de chaque méthode a restituer les signatures spectrales dans le
changement d'échelle.
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Ces erreurs, exprimées en valeur absolue et en pour cent, sont représentées sur les
graphiques 4 a 8 pour l'image de Barcelone, 12 a4 16 pour 1'image de Toulouse et sont
résumées dans les tableaux 4 et 8. Pour la méthode ARSIS, plus de la moitié des fréquences
présentent une erreur relative inférieure a 10 % (Barcelone) ou 20 % (Toulouse) ; dans les
deux cas au moins 95 % des fréquences présentent une erreur relative inférieure a 30 %.
Cette méthode restitue assez bien l'information multispectrale. Par conséquent, une
classification faite sur les triplets XS, pourra s'appliquer assez bien sur les images 2 10 m
synthétisées par la méthode ARSIS. Cela est nettement moins vrai pour la méthode CNES
comme l'indiquent les graphiques. En effet, pour 'image de Barcelone, le tableau 4 rapporte
que pour cette méthode, 61 % des fréquences présentent une erreur relative supérieure a 50
%. Pire, pour I'image de Toulouse, aucun triplet ne présente une erreur relative inférieure a
68 %.

Quoique le concept de la méthode ARSIS soit trés élaboré, la mise en oeuvre de la méthode
dans le cadre de I'imagerie SPOT est encore assez rudimentaire, notamment du point de vue
du modele d'estimation des structures de petite taille. Toutefois, les résultats précédents
montrent que cette premiére version de la méthode ARSIS respecte déja beaucoup mieux le
contenu spectral original lors de l'accroissement de la résolution que ne le fait la méthode
CNES. On remarquera également que la qualité des résultats fournis par la méthode ARSIS
est beaucoup moins dépendante de la scéne que ne l'est celle de la méthode CNES ; les
résultats sont beaucoup plus fiables avec la méthode ARSIS. La richesse du concept permet
d'envisager des améliorations sensibles de la qualité de 1'image multispectrale & haute
résolution spatiale, tant du point de vue spectral que visuel et géométrique. La méthode
ARSIS offre la possibilité d'exploiter finement de telles images au moyen d'outils de

classification.
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XS1 XS2 XS3 Panchromatique
Moyenne 58 48 55 53
Ecart-type 12 15 9 15
Entropie 4,017 4,263 3,865 4,396
Coefficient 1,22181 1,22545 1,29753 1,39198
d'étalonnage
Tableau 1.  Luminances moyennes, écarts-type et entropie des images

originales (en W.mr2.sr-1.um1) de la région de Barcelone.

XSt XS2 XS3
CNES ARSIS CNES ARSIS CNES ARSIS
Biais (idéal : 0) 0,38 0,00 0,28 0,00 0,03 0,00
relativement a la moyenne de XS 0,7 % 0,0 % 0,6 % 0,0 % 0,1 % 0,0 %
Variance XS* - variance vraie
(valeur idéale : 0) 50 4 42 7 8 6
relativement 2 la variance vraie 35 % 3% 19 % 3% 10 % 7 %
Entropie XS* - entropie vraie
(valeur idéale : 0) 0,145 0,013 0,077 0,013 - 0,053 - 0,036
relativement a 'entropie vraie 3,6 % 0,3 % 1,8 % 03 % - 1,4 % -0,9 %
Coefficient de corrélation entre
XS et XS* (valeur idéale : 1) 0,97 0,99 0,98 0,99 0,86 0,95
Ecart-type des différences
(valeur idéale : 0) 3,76 2,03 3,10 2,23 4,65 2,84
relativement & la moyenne de XS 6,5 % 35% 6,4 % 4,6 % 8,5 % 51 %

Tableau 2. Statistiques sur les différences entre XS et XS* (en luminance ou valeur relative)

pour les images de la région de Barcelone
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XS1 XS2 XS3
Seuils (%) CNES ARSIS CNES ARSIS CNES ARSIS

0,001 8,8 25,3 11,4 23,0 8,8 15,2
0,1 8,8 25,3 11,4 23,0 8,8 15,2
0,5 8,8 25,3 11,4 23,0 8,8 15,2
1 9,2 26,1 11,7 23,5 9 15,4

2 26,6 59,5 26,0 42,7 25,8 41,6

5 57,7 89,5 60,0 81,5 54 74,9
10 90,3 98,9 91,1 97,2 81,3 94,3
20 99,6 100 99,7 99,9 96,8 99,5
50 100 100 100 100 99,9 100
100 100 100 100 100 100 100

Tableau 3. Probabilité (en pour cent) d'avoir en un pixel une erreur relative (en valeur
absolue et en pour cent) inférieure ou égale aux bornes indiquées pour les images

de la région de Barcelone. La valeur idéale est 100 pour le seuil de 0,001 %.

100 [

- . XS1 arsis

- D XS1 ches

4
0 0,1 1 2 5 10 20 50 100

erreur relative (%)

Graphique 1. Probabilité (en pour cent) d'avoir en un pixel une erreur relative (en valeur
absolue et en pour cent) inférieure ou égale aux bornes indiquées, pour XS1*cnes et

XS1*arsis (Barcelone).
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Graphique 2. Probabilité (en pour cent) d'avoir en un pixel une erreur relative (en valeur
absolue et en pour cent) inférieure ou égale aux bornes indiquées, pour XS2*cnes et

XS2*arsis (Barcelone).

100 5

80 -

60 L . XS83 arsis

40 - | [ XS3 cnes

20 §

0 - 4
0 0,1 1 2 5 10 20 50 100

erreur relative (%)

Graphique 3. Probabilité (en pour cent) d'avoir en un pixel une erreur relative (en valeur
absolue et en pour cent) inférieure ou égale aux bornes indiquées, pour XS3*cnes et
XS3*arsis (Barcelone).

AIL8



Seuils (%) Méthode CNES Méthode ARSIS
1 2 4
2 3 8
5 4 32
10 6 52
20 11 81
30 18 95
50 39 100
100 100 100

Tableau 4. Nombre de fréquences (en pour cent) dont l'erreur relative est inférieure au seuil

indiqué (en pour cent) pour les images de la région de Barcelone. La valeur idéale est 100

pour le seuil de 1 %.

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

4 1| _

T i nimim M xs* arsis

L] iy I- DXS*cnes
1 3 9 11 13 15 17 19

Rang du triplet

Graphique 4. Erreur relative, en valeur absolue et en pour cent, sur la fréquence d'apparition

dans l'image synthétisée XS*, des triplets XS originaux les plus fréquents (Barcelone). Ici

pour les vingt triplets les plus fréquents.
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Graphique 5. Idem graphique 4, mais pour les triplets suivants (21 a 40).
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Graphique 6. Idem graphique 4, mais pour les triplets suivants (41 a 60).
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Graphique 7. Idem graphique 4, mais pour les triplets suivants (61 a 80).
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Graphique 8. Idem graphique 4, mais pour les triplets suivants (81 a 100).
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XS1 XS2 XS3 Panchromatique
Moyenne 53 51 68 61
Ecart-type 6 9 13 15
Entropie 3,129 3,549 3,925 4,005
Coefficient 1,18 1,11 1,00 1,01
d'étalonnage
Tableau 5. Luminances moyennes, écarts-type et entropie des images

originales (en W.m2.sr-1.um1) de la région de Toulouse.

XS1 XS2 XS3
CNES ARSIS CNES ARSIS CNES ARSIS
Biais (idéal : 0) 8,67 0,00 8,07 0,00 0,00 0,00
relativement a la moyenne de XS 16,4 % 0,0 % 15,9 % 0,0 % 0,0 % 0,0 %
Variance XS* - variance vraie
(valeur idéale : 0) 153 3 126 6 9 4
relativement 2 la variance vraie 486 % 9 % 165 % 8 % 5.4 % 2,5 %
Entropie XS* - entropie vraie
(valeur idéale : 0) 0,994 0,075 0,540 0,059 - 0,034 - 0,014
relativement a I'entropie vraie 31,4 % 2.4 % 15,2 % 1,7 % -0,86% | -0,36 %
Coefficient de corrélation entre
XS et XS* (valeur idéale : 1) 0,41 0,91 0,48 0,92 0,95 0,96
Ecart-type des différences
(valeur idéale : 0) 12,44 2,38 12,57 3,49 4,00 3,68
relativement 4 la moyenne de XS 23,5 % 4,5 % 24.6 % 6,8 % 59 % 5,4 %

Tableau 6. Statistiques sur les différences entre XS et XS* (en luminance ou valeur relative)

pour les images de la région de Toulouse
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XS1 XS2 XS3
Seuils (%) CNES ARSIS CNES ARSIS CNES ARSIS

0,001 1,9 18,6 2,1 14 14,1 13,5
0,1 1,9 18,6 2,1 14 14,1 13,5
0,5 1,9 18,6 2,1 14 14,1 13,5
1 1,9 18,7 2,1 14 14,6 14,0

2 5,7 50,4 4,6 33,6 38,3 37,5

5 11,5 80,4 11,0 62,8 69,5 70,3
10 23,7 96,9 22,9 89,2 91,5 92,8
20 494 99,8 49,0 98,8 98,9 99,5
50 95,0 100 95,1 99,9 99,9 100
100 99,8 100 99,7 100 100 100

Tableau 7. Probabilité (en pour cent) d'avoir en un pixel une erreur relative (en valeur
absolue et en pour cent) inférieure ou égale aux bornes indiquées pour les images
de la région de Toulouse. La valeur idéale est 100 pour le seuil de 0,001 %.

100

80

60 - . XS1 arsis

40 L [ O xs1 cnes

20
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o0 0,1 1 2 5 10 20 50 100

erreur relative (%)

Graphique 9. Probabilité (en pour cent) d'avoir en un pixel une erreur relative (en valeur

absolue et en pour cent) inférieure ou égale aux bornes indiquées, pour XS1*cnes et

XS1*arsis (Toulouse).
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Graphique 10. Probabilité (en pour cent) d'avoir en un pixel une erreur relative (en valeur
absolue et en pour cent) inférieure ou égale aux bornes indiquées, pour XS2*cnes et
XS2*arsis (Toulouse).
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Graphique 11. Probabilité (en pour cent) d'avoir en un pixel une erreur relative (en valeur
absolue et en pour cent) inférieure ou égale aux bornes indiquées, pour XS3*cnes et
XS3*arsis (Toulouse).
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Seuils (%) Méthode CNES Méthode ARSIS

1 0 6
2 0 7
5 0 10
10 0 24
20 0 60
30 0 97
50 0 100

100 100 100

Tableau 8. Nombre de fréquences (en pour cent) dont l'erreur relative est inférieure au seuil

indiqué (en pour cent) pour les images de la région de Toulouse. La valeur idéale est 100

pour le seuil de 1 %.
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Graphique 12. Erreur relative, en valeur absolue et en pour cent,
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d'apparition dans l'image synthétisée XS*, des triplets XS originaux les plus fréquents

(Toulouse). Ici pour les vingt triplets les plus fréquents.
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Graphique 13. Idem graphique 12, mais pour les triplets suivants (21 a 40).
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Figure 1 : Image SPOT de Barcclone
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Annexe III
Fusion d'images SPOT multispectrale (XS) et panchromatique
(P), et d'images radar.
Colloque SPOT-ERS : De l'optique au radar. Les applications de SPOT et
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FUSION D'IMAGES SPOT MULTISPECTRALE (XS) ET
PANCHROMATIQUE (P), ET D'IMAGES RADAR.

Marc MANGOLINI Thierry RANCHIN et Lucien WALD
Aérospatiale Cannes Ecole des Mines de Paris
ABSTRACT

Fusion of multispectral (XS) and panchromatic (P) SPOT images and radar images.

A way of increasing the spatial resolution of SPOT multispectral images (XS) using the
corresponding panchromatic image (P) is presented here, as well as the injection of information
derived from ERS-1 into the former images. Existing methods for merging P and XS are analysed,
before presenting a new method which aims at simulating 10 m resolution multispectral images that
contain the same spectral information as the XS images. The following step consists in injecting
detectable objets on the ERS-1 image into the SPOT images. These two fusion steps are both
implemented using multiresolution analysis and the wavelet transform. Although the present method
might be refined, it already provides very interesting results.

RESUME

Cette communication porte sur 'amélioration de la résolution géométrique des images SPOT
multispectrales (XS), a l'aide de I'image panchromatique associ€e (P), et sur l'injection dans ces images
résultantes d'informations issues de I'imagerie radar (ERS-1). En ce qui concerne la fusion des images
P et XS, les méthodes existantes sont analysées, puis une nouvelle méthode est présentée. L'objectif
recherché est de simuler des images multispectrales & 10 m, notées XS-HR, dont les propriétés
spectrales sont comparables 2 celles des images XS. L'étape suivante consiste 2 injecter dans ces
images optiques des objets détectables sur I'image ERS-1. Les outils utilisés pour réaliser ces deux
types de fusion sont 1'analyse multirésolution et la transformation en ondelettes. Des améliorations de
la méthode sont en cours, mais les résultats sont d'ores et déja trés encourageants.

1 INTRODUCTION

Le satellite SPOT fournit des images panchromatiques (P) de résolution spatiale 10 m et
multispectrales (XS) de résolution 20 m. De nombreuses applications nécessitent & la fois la haute
résolution spatiale de P et l'information spectrale fournie par XS. On voit donc émerger le besoin de
fusionner ces données pour simuler des images multispectrales de haute résolution spatiale. A ces
données optiques viennent désormais s'ajouter les images radar fournies par ERS-1, dont le contenu
est physiquement trés différent et trés complémentaire. Notre ambition est d'exploiter la synergie des
images SPOT et ERS-1 afin de mieux appréhender notre environnement, en portant un intérét
particulier a la planimétrie et aux paysages urbains. L'imagerie radar apporte une information
précieuse sur les objets artificiels rencontrés dans de tels paysages.

Un obstacle majeur 2 la fusion de toutes ces images est leur non superposabilité géométrique
liée d'une part aux conditions particuliéres de prise de vue, d'autre part aux différences de résolutions
spatiales entre les capteurs. Les images P, XS, et ERS-1 sont donc recalées géométriquement dans la
géométrie de P. Nous simulerons alors des images multispectrales de haute résolution spatiale notées
XS-HR, 2 partir de P et XS. Dans ces images XS-HR, des informations provenant de ERS-1 seront
injectées, qui caractérisent des objets d'échelles spatiales prédéterminées et présentant un fort écho
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radar. Des méthodes usuelles d'analyse thématique ou d'extraction d'objets peuvent éventuellement étre
appliquées a I'ensemble d'images obtenu.

Ne disposant pas d'images P, XS, et ERS-1 sur une méme zone, nous avons illustré la
démarche précédente en la scindant en deux phases : la synthése d'images XS-HR a été réalisée sur la
ville de Toulouse, et la fusion de P et ERS-1 sur 1'aéroport de Marseille-Marignane. La fusion entre
XS-HR et ERS-1 est rigoureusement analogue a celle de P et ERS-1.

2 FUSIONPETXS

Ce type de fusion a déja ét€ envisagé et 'on trouve dans la littérature de nombreuses fagons
d'aborder le probléme. Nous regrouperons les solutions proposées en deux catégories : celles qui
combinent les radiométries (ou les luminances) des différentes bandes, et celles qui dissocient
information spectrale et information spatiale. Nous allons montrer que pour la premiére catégorie,
l'information spectrale des images XS initiales est fortement altérée. Le cas particulier de la méthode
P+XS développée par le CNES sera pris comme référence pour la suite, car elle est commercialement
utilisée par SPOT Image pour la réalisation de son produit nommé P+XS [1]. Aprés avoir présenté et
critiqué plusieurs méthodes de la seconde catégorie, nous en proposerons une nouvelle désignée sous
le nom d'ARSIS pour "accroissement de Ia résolution gpatiale par injection de structures”. Cette
méthode a été €laborée dans le but de préserver l'information spectrale des images XS. La méthode
ARSIS sera comparée a la méthode P+XS a 'aide de critéres visuels et numériques.

_ Quelque soit la méthode de fusion utilisée, il faut tout d'abord recaler géométriquement les
images P et XS. Nous avons choisi d'effectuer un recalage par points d'appuis de la maniére suivante :

- l'image P est sous-échantillonnée d'un facteur 2 pour la ramener & la méme résolution que XS,

- apartir d'un fichier de couples de points homologues relevés manuellement sur les images P sous-
échantillonnée et XS, on calcule un modele de déformation polyndmial qui représente le passage
d'une géométrie a l'autre,

- le calcul de la radiométrie de chaque pixel des nouvelles images XS dans la géométrie de référence
P est effectué par interpolation bicubique.

Les images XS ainsi recalées dans la géométrie de 1'image P posseédent toujours une
résolution de 20 m. Examinons maintenant les différentes maniéres de les fusionner a I'image P.
Méthodes existantes

La premiére catégorie de méthodes consiste & combiner les radiométries (ou les luminances)
des différentes bandes. En voici quelques exemples :

Méthode P+XS CNES : cette méthode suppose que la bande P est spectralement la somme
des bandes XS1 et XS2. La figure 1 montre que cette approximation est assez grossiére. Les images
multispectrales haute résolution notées XP sont synthétisées en répartissant la luminance de P entre
les bandes XP1 et XP2, de telle sorte que le rapport des luminances entre les bandes 1 et 2 soit
conservé. En notant Ly la luminance équivalente SPOT dans la bande k, ceci se traduit par :

L L
Lxp;= 2Lp. ——XSL__ =9 Le.  Lxs2
XP1 F Lxs1 + Lxsa Lxp Le Lxs1 + Lixs2

L'ensemble des structures présentes dans la bande P ou la bande XS2 se retrouvent dans
XP1, quelles que soient leurs échelles caractéristiques. On altére donc les structures d'échelles
supérieures a 20 m initialement présentes dans XS1, modifiant ainsi le contenu spectral de XP1 par
rapport a celui de XS1. Le méme inconvénient se produit pour XP2. De plus, cette méthode ne permet
pas de créer une image XP3, qui est obtenue par simple duplication des pixels de 1image XS3.
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Figure 1 : Bandes spectrales de SPOT

Munechika et al. [2] affinent I'hypothése précédente de recouvrement des bandes spectrales :
la bande P peut étre considérée comme somme pondérée des bandes XS, les coefficients étant
déterminés par régression linéaire 2 partir de cibles caractéristiques de spectre connu. Cependant, les
critiques précédentes concernant l'altération des structures restent valables.

Méthodes de changement de base : dans toutes ces méthodes, on commence par dupliquer
les images XS en ligne et en colonne afin d'avoir une correspondance pixel a pixel avec 'image P. On
considére alors l'espace vectoriel défini par les trois bandes spectrales XS1, XS2, et XS83. Un
changement de repere est effectué de telle sorte que 1'un des nouveaux axes représente une information
la plus proche possible de celle de la bande P, selon un critere donné. On substitue alors a la
projection des images XS sur cet axe l'image P de haute résolution, avant d'appliquer un changement
de repére inverse du premier fournissant 3 images spectrales haute résolution. Le repére utilisé peut
étre défini par analyse en composantes principales (ACP) [3], par la technique IHS (Intensity-Hue-
Saturation) [3, 5], ou par d'autres combinaisons des bandes XS [4]. Toutes ces méthodes présentent
l'inconvénient majeur de modifier le contenu spectral des bandes XS. En effet, chaque image spectrale
haute résolution est obtenue a partir de I'image P et de deux composantes du nouveau repére dont
l'information provient des 3 bandes spectrales. Il y a mélange de toutes les bandes donc altération
spectrale des images haute résolution.

Les méthodes de la seconde catégorie dissocient information spectrale et information spatiale.
Elles extraient certaines structures géométriques de 1'image haute résolution P, pour les injecter
successivement dans chaque image spectrale XS. Chaque image spectrale haute résolution résulte
donc du mélange de l'image XS correspondante et de I'image P, mais pas des autres bandes spectrales.
On peut donc espérer, grice a ces méthodes, simuler ce que produirait réellement le capteur
multispectral s'il possédait une résolution spatiale de 10 m.

Méthode de filtrage passe-haut : l'idée est ici d'extraire l'information spatiale haute résolution
de l'image P en lui appliquant un filtre passe-haut qui fournit une image des hautes fréquences
spatiales. Cette image est alors ajoutée, pixel a pixel, aux images multispectrales XS [3]. Le principe
est assez séduisant, mais les résultats de cette méthode dépendent du filtre, de sa taille, et de sa forme.
En outre, 3 supposer que le filtrage fournisse exclusivement les structures d'échelle 10-20 m, leur
injection par addition des images gomme toute relation entre compte numérique et luminance. Il y a
donc modification du contenu spectral.
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Meéthode de Pradines : on raisonne ici indépendamment sur chaque superpixel de taille 20 m
des images XS. On cherche a diviser ce superpixel entre quatre pixels XPj de taille 10 m
correspondant a quatre pixels Pj de I'image P. En notant X le superpixel de la bande XS considérée, la
radiométrie des pixels XPj est donnée par [2] :

Pj .
' P1+P2+P3pa b9

XPj=X

La somme des radiométries des pixels XPj est égale 2 la radiométrie du superpixel X. Pour
que la moyenne radiométrique des pixels XPj soit égale 2 la radiométrie de X, il suffit de multiplier la
valeur de XPj par 4. La méthode a été affinée par Price comme décrit dans [2], mais le concept reste
identique. Son inconvénient majeur est la nécessité d'une forte corrélation entre 1'image P et chaque
image XS. De plus, chaque superpixel étant traité indépendamment de ses voisins, 1'image résultante
risque d'étre trés bruitée.

Méthode ARSIS

Pour passer de 'image multispectrale XS a une image multispectrale haute résolution sans en
altérer l'information, il faut lui ajouter uniquement les structures manquantes, dont I'échelle
caractéristique est comprise entre 10 et 20 m. Ceci pose un double probléme : comment extraire
exclusivement ces structures, et comment les injecter dans l'image XS pour que sa radiométrie
conserve un sens physique ? La méthode ARSIS propose une solution a ce probléme, i 1'aide de
l'analyse multirésolution, qui est un outil permettant de décrire les approximations successives d'une
meéme image a des résolutions de plus en plus grossiéres, et de la transformée en ondelettes (T.0.) qui
permet de modéliser la différence d'information entre deux approximations successives. Grice i ces
deux outils, on peut réaliser une étude détaillée des échelles spatiales caractéristiques des différents
phénomenes présents dans une image [6, 7, 8].

Le concept d'analyse multirésolution peut étre illustré par une pyramide. A la base de la
pyramide, se trouve l'image initiale, que I'on représente par des approximations a des résolutions de
plus en plus grossiéres au fur et 8 mesure que l'on gravit cette pyramide. Au sommet, 1'approximation
n'est plus constituée que d'un seul pixel. La différence d'information entre deux approximations est
représentée par les coefficients d'ondelettes spécifiques a ces résolutions. L'image P et chaque image
XS peuvent étre représentées par deux pyramides dont les bases différent d'un facteur 2, comme le
montre la figure 2. :

- .
-y

Pyramide P Pyramide XSi

Figure 2 : Pyramides multirésolution
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Le but est de prolonger la pyramide XS 2 I'aide de la pyramide P. On va pour cela utiliser les
coefficients d'ondelettes contenant l'information comprise entre les résolutions 10 et 20 m dans I'image
P. Ces coefficients étants fortement liés aux caractéristiques dynamiques de I'image dont ils sont issus,
il n'est pas satisfaisant de les associer directement a I'image XS. Nous établissons donc un modele
entre les coefficients connus de 'image P et de 'image XS a des échelles supérieures a 20 m (fig. 3).
A partir de ce modele et des coefficients précédents issus de P, on peut synthétiser les coefficients de
XS représentant l'information comprise entre les résolutions 10 et 20 m. Il ne reste plus qu'a appliquer
une transformée en ondelettes inverse 2 ces coefficients et A I'image XS considérée pour obtenir une
image haute résolution XS-HR. 11 est important de noter que par construction, I'approximation a 20 m
de I'image XS-HR obtenue est identique 2 'image XS de départ.

L'hypothese faite par la méthode ARSIS est une similitude de la variabilité locale des bandes
P et XS, représentée par les coefficients d'ondelettes. La validité physique d'une image XS-HR est
donc d'autant plus forte que sa bande spectrale recouvre celle de P. L'image XS3-HR pourra donc
présenter certaines structures issues de la bande P et normalement invisibles en proche-infrarouge.
Cependant, aucune méthode visant 2 améliorer la résolution de l'image XS3 a I'aide de l'image P
n'échappe a cette limitation. Nous allons maintenant comparer visuellement et numériquement les
résultats de la méthode ARSIS a ceux de la méthode P+XS CNES.

Evaluation de la qualité des images XS-HR

Les images utilisées ici sont celles de la ville de Toulouse auquelles ont été appliquées les
méthodes ARSIS et P+XS CNES. Nous présenterons successivement un exemple visuel puis des
critéres statistiques d'évaluation de la qualité spectrale des images synthétisées.

Exemple de la Chaussée du Bazacle : cet exemple montre que l'information spectrale des
images XP CNES est fortement biaisée, contrairement 2 celle des images XS-HR. La Chaussée du
Bazacle est une chute d'eau réalisée en travers de la Garonne. Les forts courants induisent la formation
d'écume sur une vingtaine de métres en aval. Elle apparait trés brillante sur 1'image panchromatique sur
laquelle on peut la confondre avec un pont. Par contre, sa réponse est quasi-nulle dans XS1 et XS2. La
forte charge turbide de l'eau et de I'écume (image datée de mai) induit une forte réponse dans
l'infrarouge nettement visible dans XS3 et dans P, en raison de I'étendue de sa bande spectrale (fig. 1).
A ce facteur spectral, s'ajoute 'influence du changement de résolution spatiale. En effet, la largeur de la
Chaussée du Bazacle est d'environ 3 pixels en bande P. Sur les images XS de résolution 20 m, la
valeur radiométrique de la Chaussée est le résultat de la moyenne de ces pixels 10 m avec les pixels
environnants correspondants  la Garonne. Le contraste entre la Chaussée et la Garonne est donc plus
faible en XS qu'en bande P.

Les images XP1 et XP2 obtenues par la méthode P+XS font apparaitre a tort la Chaussée du
Bazacle, contrairement aux images XS1-HR et XS2-HR qui I'accentuent a peine. La planche 1
présente les images P, XS1, XP1 et XS1-HR sur lesquelles a été entourée la Chaussée du Bazacle. Cet
exemple a par ailleurs l'intérét de montrer la nécessité de 'utilisation des bandes multispectrales afin de
pouvoir discriminer la Chaussée du Bazacle des ponts. On peut apprécier la richesse des structures de
I'image XS1-HR relativement & I'image XS1.

Critéres statistiques de qualité : la définition de critéres de qualité des images XS-HR et XP
est ardue en raison de l'absence de vérité terrain 2 10 m. On peut cependant évaluer chacune des
méthodes en travaillant 2 une résolution deux fois moindre. Nous avons donc construit des pseudo-
images XS* de résolution 20 m i partir de l'image P dégradée 4 20 m et des images XS dégradées a
40 m, en utilisant successivement les deux méthodes. 11 est alors possible de comparer les images
construites XS* aux images réelles XS. L'image XS3* réalisée par la méthode P+XS résulte d'une
simple duplication des pixels de l'image XS3 dégradée a 40 m. Le tableau 1 rassemble quelques
résultats statistiques.
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XS1 XS2 XS3
P+XS | ARSIS | P+XS | ARSIS | P+XS | ARSIS

Biais (idéal ; 0) 8,67 000 | 807 0,00 000 [ 000
relativement 4 lamoyennede XS | 164% | 00% ] 159% | 00% 0,0 % 0,0 %

Variance XS* - variance vraie
(valeuridéale : 0) 153 3 126 6 9 ~ 4
relativement 2 la variance vraie 486 % 9% 165 % 8 % 54 % | 2,5%

Entropie XS* - entropie vraie A
(valeur idéale : 0) 0,994 0,075 | 0,540 0,059 | -0,034 | -0,014
relativement & l'entropie vraie 31.,4 % | 24% 15,2 % 1,7% 1-086%|-0,36%

Coefficient de corrélation entre XS

et XS* (valeur idéale : 1) 041 091 0,48 0,92 0,95 | 0,96
Ecart-type des différences
(valeur idéale : 0) 12,44 2,38 12,57 3,49 4,00 3,68

relativement a lamoyennede XS | 235% | 45% | 246% { 68 % 5.9 % 5,4 %

Tableau 1: Statistiques sur les différences entre XS et XS* (en luminance ou valeur relative)
pour les images de Toulouse

Le biais indique une erreur systématique, alors que la différence des variances ou des
entropies traduit une modification du contenu informationnel. Le coefficient de corrélation indique la
similitude globale des images XS* et XS. Enfin, 1'écart-type de 1'image différence (XS*-XS) permet
d'évaluer la précision de I'estimation. Quelque soit le critére considéré, 1a méthode ARSIS fournit de
meilleurs résultats que la méthode P+XS. La méthode P+XS accroit trés fortement la quantité
d'information pour les deux premieres bandes, contrairement 3 ARSIS qui n'injecte que les petites
structures. On peut remarquer la diminution d'entropie pour la bande 3. Pour la méthode P+XS,
I'image XS3* contient la méme information que I'image XS3 dégradée 4 40 m, qu1 est inférieure a celle
de XS3. En revanche, dans le cas d'ARSIS, cette diminition d'entropie est due a des anticorrélations
locales relevées entre les images P et XS3.

Le tableau 2 donne la probablhte d'avoir, en un pixel, une erreur relatlve en valeur absolue
inférieure & un seuil donné.

XS1 XS2 X83
Seuils (%) P+X$S ARSIS P+XS$S ARSIS P+XS ARSIS

0,001 19 18,6 2,1 14 14,1 13,5
0,1 19 18,6 2,1 14 14,1 13,5
1 19 18,7 2.1 14 14,6 140

2 5,1 504 4,6 33,6 383 375

5 11,5 804 110 62,8 69.5 70,3
10 23,7 96,9 229 89,2 91,5 92,8
20 494 99.8 49.0 98.8 98,9 9.5
50 95,0 100 95,1 9.9 9.9 100
100 99.8 100 99.7 100 100 100

Tableau2:  Probabilité (en pour cent) d'avoir en un pixel une erreur relative (en valeur
absolue et en pour cent) inférieure ou égale aux bornes indiquées, pour les
images de Toulouse. La valeur idéale est 100 pour le seuil de 0,001 %.

On voit qu'avec la méthode ARSIS, la quasi totalité des pixels de 1'image présentent une
erreur relative inférieure 2 20 %. On notera aussi que par cette méthode, le pourcentage de pixels
présentant une erreur nulle (inférieure 4 0,001%) est assez €élevé (environ 15 %).

La méthode ARSIS permet donc de réaliser des images multispectrales haute résolution XS-
HR de bonne qualité. L'utilisation de ces images pour des applications de classification apportera un
résultat plus précis qu'avec les images XS. La fusion de P et XS étant résolue, examinons maintenant
le mélange de P et ERS-1.
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3 FUSION P ET ERS-1

Le recalage géométrique des images P et ERS-1 est une opération complexe qui nécessite
l'utilisation d'un modele numérique de terrain. L'opération se simplifie en absence de relief, comme par
exemple sur l'aéroport de Marseille-Marignane, pour lequel nous avons utilisé une méthode de
recalage par points d'appuis analogue 2 celle décrite précédemment. L'image P, de niveau 1A, date
d'octobre 1992. L'image ERS-1 estde niveau PRI (precision image), dont la taille du pixel est 12,5 m;
1a date d'acquisition est mai 1992. Cette image une fois recalée sur I'image P aura une taille de pixel de
10 m. Ces deux images sont présentées en haut de ta planche 2.

Dans notre application, I'intérét est porté aux objets artificiels d'au plus quelques dizaines de
metres, comme par exemple les bitiments ou certains réflecteurs métalliques dans la zone de
I'aéroport. Une transformée en ondelettes appliquée a l'image ERS-1 permet de sélectionner les
éléments de cette taille, modélisés par les coefficients d'ondelettes. Nous souhaitons garder
uniquement les éléments présentant un fort contraste par rapport 2 leur environnement. Un seuillage
des coefficients d'ondelettes, défini a l'aide de leur densité de probabilité, permet d'effectuer cette
sélection. Cette opération a également pour conséquence de réduire le speckle. Parallelement, nous
disposons des coefficients d'ondelettes de l'image P obtenus par la méme transformée, et de l'image P
dégradée 2 20 m. On obtient de nouveaux coefficients d'ondelettes par combinaison linéaire des
coefficients de P et des coefficients seuillés de ERS-1. La fusion est parachevée par la transformée en
ondelettes inverse appliquée a ces nouveaux coefficients et 2 l'image P dégradée. Au bas de la planche
2 figurent l'image P d'une partie de I'aéroport, €t l'image correspondante résultant de la fusion. Sur
cette derniére, apparaissent des points sombres ou brillants représentants des points de fort contraste
dans l'image radar. La radiométrie de ces points dans l'image "fusion" ne représente plus une
information de luminance, mais traduit une transition observée dans l'image ERS-1. L'algorithme
actuel ne permet pas de relier l'intensité du pixel (sombre ou brillant) au sens de la transition dans
l'imagerie radar. On releve de tel points sur les pistes et autres voies, ainsi qu'une meilleure
représentation des batiments.

4 CONCLUSION

Nous venons de présenter une démarche de fusion exploitant la synergie des images radar
ERS-1 et SPOT multispectrales et panchromatique, notamment pour la cartographie des objets
artificiels. Ce but a été atteint grice a I'analyse multirésolution et a la transformée en ondelettes, outils
offrant un cadre théorique complet permettant des développements ultérieurs. Une amélioration de la
méthode pourrait viser & une meilleure lecture de limage résultante, notamment €n affinant I'adéquation
entre l'information injectée et l'environnement hote. La démarche peut étre étendue a d'autres
applications, en modifiant par exemple les critéres de sélection des objets dans l'image ERS-1,0ula
technique d'injection de l'information radar dans I'image multispectrale ou panchromatique.
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Planche 1 : Images de la ville de Toulouse
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Image P Image ERS-1

Vignette P Vignette fusion

Planche 2 Images de l'aéroport de Margeille-Marignane
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Résumé :

Apreés une présentation de la transformée en ondelettes et de l'analyse multirésolution ainsi que
de leur mise en ceuvre, nous présentons, dans ce mémoire, les apports de ces deux outils a
deux problémes de télédétection : la fusion de données issues de capteurs de résolutions
spatiales et spectrales différentes et le traitement du speckle dans l'imagerie radar.

Dans le cadre de la fusion de données, nous avons développé une méthode, basée sur ces deux
outils et permettant d'obtenir des images ayant la meilleure des résolutions spatiales présentes
dans Ie groupe d'images a fusionner tout en préservant la qualit€ de l'information spectrale pour
les phénomeénes qu'ils représentent.

L'utilisation de ces deux outils pour le traitement du speckle dans l'imagerie radar a permis
I'amélioration des performances d'un filtre du point de vue de la qualité radiométrique. La
démarche employée n'est pas limitée a un seul filtre et permettra d'obtenir une réduction
importante du speckle dans les zones homogenes tout en préservant I'information géométrique
présente dans I'image.

Les apports de la transformée en ondelettes et de I'analyse multirésolution et les perspectives de

l'atilisation de ces outils dans le cadre de la télédétection sont discutés.
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