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- Chapitre 1 -
INTRODUCTION

1 Lecadre

La détection de changement est la mise en cauvre de techniques ayant pour but de repérer, de
mettre en évidence, de quantifier et, enfin, de comprendre I'évolution temporelle ou le
changement d'éats d'un objet ou dun phénomeéne a partir dune série d'observations a
différents instants.

Dans le domaine de la télédétection, les observations temporelles sont assurées par des
capteurs embarqués sur des plates-formes satellites ou encore sur des avions. Ces capteurs
fournissent des images multidates de la portion de la surface terrestre pour laguelle on désire
étudier des phénomenes dynamiques particuliers.

Compte tenu de la diversité des moyens d'observation par télédétection, les domaines
d'application ayant recours a des techniques de détection de changement sont trés variés
(Singh, 1989). Ces méthodes de détection de changement sont mises en oauvre dans des
applications qui se distinguent non seulement par I'objet de leurs éudes mais aussi par les
échelles spatiales et temporelles considérées.

Ainsi, trouve-t-on des applications dont I'objectif est I'étude de changements relativement
lents entre deux instants d'observation éloignés sur de grandes échelles spatiales comme
I'étude du changement d'occupation et de I'utilisation des sols ou de la déforestation al'échelle
d'un pays ou d'une région (Adams et al., 1995; Collins et Woodcock, 1994). Dans le cas
d'évaluation d'une catastrophe naturelle (inondation, feux de foréts, etc.), I'échelle temporelle
d'observation est alors généradement choisie plus petite: I'étude du changement est ainsi
effectuée entre les instants d'observation disponibles les plus proches avant et apres
I'avénement de la catastrophe.

Les applications de détection de changement se trouvent aussi dans le domaine de la haute
résolution spatiale, sintéressant a des phénomenes dynamiques suivant des échelles spatiales
plus petites comme celles ayant trait a I'éude de I'évolution du tissu urbain (Adeniyi, 1980 ;
Ranchin et Wald, 1996). Les techniques de détection de changement ne se limitent pas
seulement a des études diachroniques : elles peuvent sinscrire dans une analyse de I'évolution
d'un paysage ou le déroulement temporel est une source d'informations au méme titre que la
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variable spatiale, et non plus seulement une indexation des différentes images. Ces
applications utilisent généralement des capteurs dits a haute résolution temporelle comme
NOAA / AVHRR (Lambin et Strahler, 1994 ; Pozo et al., 1997) ou encore comme les
satellites d'observation météorologiques (Ehrlich et al., 1997).

Il est & noter que la détection de changement ne sert pas uniquement a la compréhension
thématique de I'évolution d'un paysage. Elle peut étre utilisée comme un procédé d'extraction
dinformations multidates pertinentes en amont de traitements commela compression de
données multidates dans le but de transmettre ou de stocker des données de maniere
optimisée. Dans ce cas, |'objectif de la détection de changement est de repérer des zones qui
ont changé de maniere significative d'un instant d'observation & un autre. La compression
réside alors dans le codage des différences importantes entres les différentes images
multidates (Wong et al., 1997).

2 Lesaobjectifs

Ces exemples dapplications montrent que la détection des changements joue un role
fondamental dans la compréhension, au sens large, de I'évolution temporelle d'un paysage par
le biais d'observations multidates. Cette pluralité de domaines d'application fait la richesse de
la détection de changement mais a aussi tendance a la cloisonner, a la rendre trés spécifique
du but recherché. Cet état de fait se traduit par un foisonnement darticles sur le sujet
proposant des solutions techniques étroitement liées a une application en particulier et donc, la
plupart du temps, sans réd soucis de I'existence ou I'éaboration d'une démarche générale
justifiant cette solution technique plutét qu'une autre.

L'élaboration d'une généralisation de la détection de changement fournit des bases et un cadre
conceptuel guidant les applications correspondantes en permettant une mise en commun et
une coordination des approches et des solutions techniques proposées.

Moussu (1988), lors de ses travaux de these a I'Ecole des Mines de Paris, avait déa identifié
ce besoin d'une méthodologie générale de la détection des changements, comme l'illustre le
titre de sathése : "Une définition d'une méthodol ogie de détection de phénomenes dynamiques
dans une chronique d'images’.

C'est dans la lignée de ces travaux que sinscrit cette these. Elle a, en effet, pour premier
objectif d'apporter une nouvelle contribution a la mise en place et a la discussion d'un cadre
conceptuel propre ala détection de changement.
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L'avénement d'un changement dans une scene observée se traduit par une modification
physique de la zone géographique concernée. Notre étude portant sur la détection des
changements par des moyens de tél édétection, on ne sintéressera en fait qu'a des changements
impliquant des modifications des rayonnements propres ou réfléchis — issus, par exemple, de
I'éclairement du soleil — de la surface correspondante. En d'autres termes, un changement du
paysage induit des modifications locales de ses caractéristiques physiques d'émission et de
réflexion comme son amplitude ou encore sa distribution spatiale et spectrale. D'autres
facteurs de modification de luminance indépendants de |a scene observée interviennent. Leurs
origines étant diverses, on parle de variabilités exogénes. D'une part, les conditions de prise de
vue ne sont pas les mémes a chaque instant d'observation. Ainsi, de maniére non exhaustive,
d'un instant d'observation a un autre, les angles de prise de vue ne sont pas les mémes, les
conditions d'ensoleillement, d'ennuagement et de transmission atmosphérique ne sont pas
identiques. D'autre part, les observations multidates ne proviennent pas forcément du méme
capteur : les informations issues de ces différents moyens d'observation n'ont donc pas les
mémes caractéristiques (définition spectrale, résolution spatiale, etc.).

Bien queles puissent étre atténuées par le choix de données appropriées, ces variabilités
exogenes sont |e probléeme central de toute application de détection de changement : comment
détecter des changements d'intérét dans un paysage en évolution a partir de conditions
d'observation différentes et des moyens éventuellement différents ?

Cette gquestion sous-tend, en fait, un certain nombre d'autres questions auxquelles nous allons
tenter d'apporter des réponses. Ces dernieres peuvent se classer en accord avec les cing étapes
du cadre conceptuel propose :

e |a connaissance a priori sur les changements a détecter et les sources de variabilité
spatide:
Quelles sont |es échelles spatio-temporelles des phénomenes dynamiques a détecter ?
Quels sont les liens entre les changements d'états du paysage et |es observations ?

e |'aignement des données:
Quel est I'impact des erreurs de superposabilité géométriques ?
Quél est I'impact de I'étalonnage et des effets atmosphériques ?
Quels principes et quelles méthodes employer pour minimiser I'impact de ces erreurs ?
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e [|'extraction des informations pertinentes :
Quelles sont les informations les plus directement liées aux changements recherchés et les
moiNns dépendantes des variations exogenes ?
Dans quelle mesure ces informations peuvent-elles provenir de capteurs différents (fusion
de données) ?

e lacréation d'écarts au modele :
Comment mettre en évidence les changements d'intérét de maniere optimale ?

e |aprise de décision et synthése des résultats de la détection de changement :
Comment extraire et qualifier les changements significatifs ?

Ce cadre conceptuel fait apparaitre deux problémes fondamentaux, dont la description et

I'analyse sont le deuxiéme objectif de lathese:

e le lien entre les changements effectifs et ceux observés, notamment en fonction des
caractéristiques des moyens d'observation ;

e |amodélisation de lavariabilité temporelle observée.

Enfin, le troisieme objectif de lathése est d'apporter quel ques sol utions techniques innovantes,
notamment pour répondre au probléme de superposabilité géométrique des images.

3 Organisation du document

L'objet du chapitre 2 est de proposer un certain nombre de définitions sur les changements
d'un paysage et leurs observations. Notamment, sont présentées les notions d'échelles
caractéristiques temporelle et spatidle ainsi que les caractéristiques d'observabilité du
changement. L'importance de ces caractéristiques pour la détection de changement est ensuite
démontrée.

Le chapitre 3 propose une méthodologie pour la détection de changement : cette démarche
sappuie d'une part sur des exemples d'application trouvés dans des articles et d'autre part sur
des formalisations correspondant a des domaines différents comme la théorie de la détection
et de I'estimation. Ce chapitre permet non seulement d'établir un cadre conceptuel en accord
avec les applications mais auss de mettre |'accent sur le lien et les conséguences des
traitements liés a chague partie. De cette discussion, émergent cing éapes importantes: la
définition des caractéristiques des changements dintéréts et des variabilités exogenes,
I'alignement des données d'observation, I'extraction des informations pertinentes pour évaluer
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les modifications du paysage, la création des écarts au modéle et enfin la prise de décision, la
mise en forme et la confirmation des résultats.

Le chapitre 4 est consacré a |'étude des possibilités et des contraintes liées aux moyens
d'observations. Le premier objectif est didentifier et de caractériser |'importance des
différentes sources de variabilité exogene des observations — modifications des images
indépendantes des changements du paysage; notamment, les erreurs de superposabilité
géométrique des images. Le second est d'essayer de faire le lien entre les caractéristiques des
moyens d'observation et les types de changements observables ; en particulier, une éude du
pouvoir de résolution sur la taille des changements détectables. Il sagit donc de souligner
I'importance de I'adéquation entre les moyens d'observation et |es changements & détecter.

L'alignement des données représente |'ensemble des solutions possibles au probléme inhérent
ala détection des changements : les variabilités exogénes des observations. Le chapitre 5 est
consacré a la proposition et a I'étude de solutions techniques concernant le traitement de ces
variations. Sont tout d'abord abordés les problemes de superposabilité géométriques des
images de la série multidates. Aprés avoir montré |'importance de la connai ssance de modeles
géométriques tres précis entre les images dans le chapitre 3, nous proposons une méthode de
rectification géométrique automatique basée sur I'analyse multirésolution.

Pour faciliter la lecture synthétique du mémoire et de ce chapitre 5 en particulier, nous avons
chois de reporter en annexes les développements et les justifications techniques. Les
spécialistes trouveront dans ces annexes les explicitations mathématiques des méthodes
employeées pour |'algorithme de rectification géométrique. Certains de ces dével oppements
contribuent fortement aux innovations de cette these. Ces annexes, ainsi que le chapitre 5
constituent la description de I'apport technique majeur de la these.

Ainsi, en annexe A, sont exposées différentes méthodes d'interpolation globales et locales de
surface a partir d'un semis irrégulier de points de données pour la constitution des modeles de
déformation géométrique. L'application de ces modéles de déformation & une image implique
le rééchantillonnage de cette derniére. Nous proposons en annexe B I'éude de différents
criteres de quaité géométriques et radiométriques des méthodes de rééchantillonnage. Ces
criteres servent de base a la comparaison des méthodes classiques comme l'interpolation
bilinéaire ou bicubique avec des méthodes moins usitées comme |'utilisation de noyaux de
Shannon apodisés suivant des voisinages de tailles supérieures. En outre, |'algorithme de
recalage fait appel a un procédé d'appariement sub-pixellaire. En annexe C, sont reportées la
description détaillée de ce procédé ainsi qu'une analyse de la précision des appariements en
fonction de parametres liés a l'acquisition des images comme le rapport signal sur bruit ou le
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pouvoir de résolution. Nous exposons en dernier un protocole de validation qui permet de
montrer |e bénéfice de cette méthode par rapport & des méthodes classiques. Ce protocole est
explicité dans une communication proposée en annexe D.

Enfin, le chapitre 6 est consacré ala conclusion sur les travaux et les résultats de la thése.

4 Ladgtuation delathese

La thése a bénéficié d'un financement sous la forme d'une bourse DGA/CNRS d'une durée de
trois ans.

L'encadrement scientifique de la thése est assuré par M. Lucien Wald au sein du groupe
Télédétection & Modélisation de I'Ecole des Mines de Paris, situé a Sophia Antipolis. Cet
encadrement est doublé d'un encadrement industriel et d'une étroite collaboration avec le
service Applications des Systémes d'Observation (DI/IS/ISA) de I'éablissement de Cannes
d'Alcatel Space Industries (ex. Aérospatiale Espace & Défense).

Enfin, ce travail sinscrit dans le cadre de la formation doctorale "Informatique temps réel -
Robotique - Automatique” de I'Ecole des Mines de Paris, dirigée par M. Y ves Rouchal eau.



- Chapitre 2 -

QUELQUESDEFINITIONSSUR LES
CHANGEMENTS

1 Lesévolutionsd'un paysage

Dans le domaine de I'observation de la Terre, la détection des changements d'un paysage
(portion de surface terrestre) est la mise en cauvre de techniques ayant pour but de repérer, de
mettre en évidence et enfin de comprendre I'évolution temporelle d'un paysage. Les moyens
d'observation utilisés, de type satellitaires ou aériens, fournissent des images multidates (ou
chronique dimages) de la zone en question. Ces séries temporelles d'images peuvent provenir
de différents capteurs ayant des caractéristiques différentes : on parlera aors de séries
d'images multidates et multisources.

Dans |le cadre d'une étude de I'évolution d'un paysage, il est important de ne pas perdre de vue
gue cette évolution ne sera détectée et suivie que s elle est observable. En d'autres termes,
nous devons prendre en considération les aspects d'observabilité et dapparence des
phénomenes dynamiques régissant I'évolution du paysage.

1.1 Décomposition du processus d'observation

En reprenant les termes employés dans la thése de Jeansoulin (1982), I'observation d'un
paysage peut étre vue comme |'accés a une connaissance partielle et imparfaite d'un univers
regroupant I'ensemble exhaustif des connaissances de ce paysage. Cet univers est appelé
I'univers objectif : Ugpjeciit.

Pour comprendre et décomposer e processus d'observation symbolisé par le passage entre
Uonjectit € 'univers des observations que I'on note Ugpservation, il convient de considérer un
univers intermédiaire : I'univers des observables noté Ugpservanle: C€ dernier est un univers
"fictif" qui est obtenu par la transcription physique d'un phénoméne occurrent dans l'univers
objectif en termes d'un certain nombre de quantités observables. Le choix de ces grandeurs
observables suppose implicitement la connaissance de ce "qui est visible" du phénomene.
Celaimplique donc une étude conjointe de I'évolution du paysage et des moyens d'observation
disponibles. On peut noter que I'opération de transcription physique n'est généralement pas
bijective: en effet, plusieurs phénoménes de I'univers objectif peuvent donner lieu a des
mémes quantités observables. En d'autre termes, cette étape permet de rendre compte de la
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complexité de la transcription physique et, en particulier, du fait que les observations et la
formation d'une image correspondent a une opération non inversible sans ambiguité ou
hypotheses supplémentaires.

Il est important de bien distinguer Ugpservable de l'univers des observations Ugpservation- Ce€
dernier correspond a I'observation de quantités observables par des capteurs fournissant des
vecteurs d'observation dont chaque composante est la mesure produite par un capteur donné
sur une grandeur observable particuliére. Cette distinction "observable / observations' permet
ains de mettre en évidence l'influence des caractéristiques propres de chaque capteur utilise
sur les mesures issues des observations.

Cette décomposition d'un processus d'observation d'un paysage est illustrée alafigure 2-1.

[ Univers objectif ]
U

objectif
I
Transcription
physique

v

[ Universdes observables ]

U

observable
I
Observations
Multi-date/Multi-source

Univer s des obser vations

Uobservation

V ecteur d'observation

Figure 2-1. Décomposition de |'observation d'un paysage.

1.2 Quequesexemplesdillustration

Dans le cadre de I'observation de la Terre, les principal es quantités observables associées a un
paysage correspondent généralement a des caractéristiques d'émission ou dinteraction avec les
ondes é ectromagnétiques utilisées et/ou captées par différents moyens d'observation.

Voici quelques exemples rendant explicites les différents univers : Uopjectit, Uobservable €t

Uobservation-
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Considérons la concentration en pigments chlorophylliens contenus dans la couche
superficielle d'un océan (Billat, 1997). Cette connaissance, importante pour I'évaluation de la
biomasse et de la productivité du phytoplancton, appartient a Ugpjecit. DeS variations de
concentration en chlorophylle entrainent des variations de la réflectance spectrale du milieu
marin que |'on peut donc identifier comme étant une grandeur observable possible (Ugpservable)
associée a |'évolution de la concentration chlorophyllienne. L'observation (Ugpservation) €St Un
compte numérique fourni par un radiometre correspondant non pas directement a la
réflectance spectrale, mais a l'intégration sur certaines plages spectrales de la luminance
spectrale au sommet de I'atmosphere ; celle-ci dépend, en plus de la réflectance, du facteur de
transmission de I'atmosphére, des conditions d'illumination et d'effets de surface comme la
présence de houle ou d'écume.

Prenons un autre exemple : la température de surface d'un sol. Cette température (et son
évolution temporelle) est une donnée importante pour |'état de surface du sol et appartient a
Uobjecit- Par l'intermédiaire de la loi de Planck et de I'émissivité spectrale du sol, la
température de surface du sol se traduit par une exitance spectrale (puissance rayonnée pour
une longueur d'onde, par unité de surface et dans un hémisphére) qui définit alors la quantité
observable associée (Ugpservabie). Cette exitance n'est pas directement accessible par des
moyens d'observation : I'observation (Ugpservation) COrrespondante est un compte numérique
issu d'un radiométre mesurant une luminance spectrale au sommet de I'atmospheére intégrée
sur une plage spectrale (généralement 3-5 um ou 8-12 um correspondants a des "fenétres de
transmission atmosphérique"). Cette luminance dépend non seulement de I'exitance spectrale
du sol mais aussi du facteur de transmission de |'atmosphére, du rayonnement solaire spectral
incident, du rayonnement atmosphérique spectral, etc.

Enfin, le dernier exemple concerne I'observation radar. Une étude de I'évolution d'un tissu
urbain sintéresse généralement a une connaissance appartenant a Uopjeciit, COMme la densité du
béti, les dimensions (notamment la hauteur) et I'orientation des bétiments. Dans certains cas
(résolution suffisante et longueur d'onde d'émission radar adaptée), le coefficient de
rétrodiffusion peut ére une quantité observable (Uopservabie) SENSible a ces caractéristiques
(Polidori, 1997). Ce coefficient de rétrodiffusion est mesurable via I'é&ude de I'amplitude (ou
de I'énergie) de I'onde électromagnétique réfléchie par la zone éclairée par le capteur radar
actif (Uobservation)-

1.3 Lesdifférents niveaux d'évolution d'un paysage observé

Sans perdre en généralité, les quantités observables du paysage sont des grandeurs locales
dépendant de I'éat de la zone géographique considérée a un instant donné. Soit e(s,t) le
vecteur d'état du paysage (appartenant a Uopjectit ) €1 UN point s et a un instant t. On note par
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0O(s,t) I'ensemble des quantités observables {0(s,t)} associées au paysage au point s et au
tempst donnés. O(s,t) pourra étre exprimé al'aide d'une fonction F de transcription physique
du vecteur d'éat e(s,t) en quantités observables :

O(s,1)=F(e(s,1)) [2-1]

La donnée du vecteur d'état e(s,t) du paysage et de la fonction inverse F™* correspond a la
connaissance compléte, et hypothétique, du paysage et des phénomenes régissant son
évolution a partir des observations. Compte tenu de I'extréme complexité des parametres et
des phénomenes mis en jeu dans les interactions entre le paysage et les différents moyens
d'observations, la donnée de ce vecteur d'état et de la fonction inverse F* de la transcription
physigue ne nous est pas directement et pas completement accessible.

La notion de quantités observables introduit donc une étape supplémentaire entre |'évolution
effective du paysage et la variabilité des moyens et des conditions d'observation. On distingue
ainsi trois niveaux d'évolution d'un paysage observé :

e |'évolution effective;

e |'évolution observable;

e |'évolution observée.

Cette distinction permet en premier lieu didentifier les différents sources de variabilité des
observations indépendantes d'une évolution effective du paysage. Celles-ci sont dues pour la
plupart a I'éape dacquisition des mesures. Les différents facteurs de variabilité des
observations que I'on considere comme des contraintes d'observation sont abordés au chapitre
suivant. Cependant, il est important de noter qu'ils peuvent aussi provenir d'une évolution des
grandeurs observables indépendamment du paysage observé. En effet, comme le précise
Guyot (1992), les quantités observables ne sont pas totalement intrinseques au paysage
observé : elles dépendent généralement d'autres facteurs indépendants comme la géométrie
d'éclairement (hauteur du soleil) et d'observation (angle zénithal de visée) ou encore les
conditions météorologiques (la vitesse du vent, I'ennuagement, etc.).

D'autre part, cette décomposition permet de faire la distinction entre les différentes raisons du
caractere non injectif, et donc intrinsequement non inversible, du passage entre |'univers
objectif et les observations.

2 Lescaractérigiquesd'évolution desobservables

L'éude des changements d'un paysage place |'axe temporel en position d'axe principal. La
variation temporelle des quantités observables du paysage dépend donc de deux types de
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variables : la variable de localisation dans I'espace et "la variable d'observabilité' définissant
la grandeur observable considérée parmi |'ensemble des grandeurs possibles ©. Cette variable
d'observabilité est différente des variables temporelle et spatiadle puisqu'elle n'est pas liée
directement au paysage mais sert a définir lafacon de I'observer ; elle est donc le lien avec les
moyens d'observations utilisables lors des acquisitions. Elle peut correspondre, par exemple, a
la plage de longueur d'onde que I'on considére pour la réflectance spectrae du paysage
observé ou encore pour distinguer la grandeur observable "réflectance” de la grandeur
"rétrodiffusion".

La fagon dont évoluent ces quantités observables en fonction de ces deux types de variables
sont des informations trés importantes caractérisant |'impact de I'évolution d'un paysage sur
son évolution observable.

L'objet de ce paragraphe est de discuter des caractéristiques de I'évolution observable du
paysage. Définir ces caractéristiques est une facon de synthétiser les connaissances que I'on a,
a priori, sur I'évolution des quantités observables. Ces caractéristiques sont a prendre en
considération pour mener a bien une application de détection des changements (Townshend et
Justice, 1988). En effet, liées au phénomeéne dynamique a éudier, elles sont & comparer a
celles des autres phénomenes influencant les observations (autres évolutions du paysage
jugées non utiles, variabilité des conditions dobservation, etc.), ou encore, aux
caractéristiques des capteurs utilisés pour les différentes observations. Cette comparaison est
essentielle pour évaluer lacompatibilité de I'observation des phénomenes dynamiques que |'on
désire étudier, et donc de la détectabilité des changements correspondants (Coppin et Bauer,
1996), avec les moyens d'observation disponibles et les différents facteurs de variabilité
parasites des observations.

2.1 Lescaractérigtiques spatio-temporelles

L'évolution d'une quantité observable 6(s,t) peut étre caractérisée par des moyens statistiques.
Pour toute la suite, nous restreignons la discussion a des types de fluctuations de 6
suffisamment stationnaires pour que les moyennes temporelles et spatiales soient quasiment
indépendantes respectivement du temps et de lalocalisation spatiale. De maniere plus précise,
nous avons choisi de baser les descriptions statistiques de |'évolution spatio-temporelle de 6
sur le calcul de moments d'ordre deux et plus particulierement sur le calcul de fonctions
d'autocorrélation. Ce choix impose des conditions particuliéres de stationnarité : les
conditions de stationnarité au second ordre.
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Celles-ci se traduisent par :

e E,[6(u)] = 6y est indépendantede u ;
e E,[6(u)06(u+h)] nedépend quedeh ;

La variable u représente la variable temporelle ou la variable spatiadle (ou une de ses
composantes).

Dans ces conditions, |'autocorrélation par rapport alavariable u se définit par :
Ty(h) = EBU)(u+h)]- 8,° [2-2]

L'hypothese de stationnarité au second ordre est relativement forte et, en fait, rarement
totalement vérifiée. Il est a noter quil existe des moyens de description d'un processus
aléatoire a partir de calculs de moments d'ordre 2 nécessitant des conditions de stationnarité
moins strictes appelées conditions de stationnarité intrinséque ou seules sont imposées la
stationnarité de la moyenne et la non dépendance de E[(e(u+h)-6(u))2] au. On définit alorsla
fonction de structure comme étant :

u(h) = E[(B(u+h)-6(u))?] [2-3]

Cependant, nous avons choisi de baser les descriptions statistiques de I'évolution des
observables du paysage sur les notions d'échelles caractéristiques. Sous I'hypothése de la
stationnarité intrinséque, il est possible de définir ces notions d'échelle dans le cas ou la
fonction de structure yy(h) se stabilise pour des distances |h| supérieures a une certaine limite.
Dans ce cas, I'évolution correspond non seulement al'hypothese intrinseque mais aussi acelle,
moins générale, de stationnarité d'ordre 2 (Journel, 1977).

Journel (1977) propose daffaiblir cette derniere hypothése a une hypothese de quasi
stationnarité dordre 2 de facon a judtifier, en pratique, I'utilisation des fonctions
d'autocorréation. Cette hypothese se traduit par :

e E,[6(u)] = 6, est une fonction lentement variable en u aux échelles des observations ;

e E[6(u)6(uz)] est une fonction dépendant de I'écart h = u;-u, et, de plus, lentement
variable en u; et u, aux échelles d'observations (tant que |h| demeure suffisamment petit).

Cette hypothéese de quasi-stationnarité a l'ordre 2 permet donc une justification de I'utilisation
locale de la fonction d'autocorrélation sur des voisinages ou |'évolution du paysage peut étre
considérée comme stationnaire al'ordre 2.
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Une premiére caractéristique statistique importante est la définition d'échelles temporelles de
I'évolution observable. Cette caractéristique peut étre définie comme le laps de temps moyen
au bout duquel, a un endroit donné, une grandeur observable particuliere 6 est considérée
comme indépendante de sa valeur précédente. L'échelle temporelle caractéristique peut alors
étre définie gréce a la fonction d'autocorrélation temporelle par rapport & un seuil de
corrélation € (suffisamment petit), comme le temps 1. tel que:

Ti(te) = ¢ [2-4]

Cette définition est simple mais présente |'inconvénient de dépendre du choix du seuil €. Dans
de nombreux exposés sur la description statistique de turbulence (Tennekes et Lumley, 1973 ;
Panchev, 1971), on trouve une définition d'échelle caractéristique indépendante d'un seuil
guelconque :

T = ﬁf I'(t)dt [2-5]
0

Cette définition correspond en fait a la demi-largeur de bande équivalente de la fonction
d'autocorréation : le temps 1. est tel que le rectangle de "hauteur" T(0) et de "largeur” 1. a
une aire égale al'aire sous la courbe I'i(t) entre O et +eo.

Il est important de noter que ces deux définitions d'échelle temporelle caractéristique du
phénomene font implicitement I'hypothese d'ergodicité du phénomeéne dynamique qui permet
de confondre le terme "non corrél€" avec le terme "indépendant” (Tennekes et Lumley, 1977).

La notion d'échelle caractéristique temporelle est éroitement liée & la notion de fréquence
temporelle limite de I'évolution de I'observable. En effet, plus I'échelle temporelle est grande,
plus le phénomeéne varie lentement en fonction du temps et plus son "énergie” est regroupée
autour des basses fréquences : on parlera aors de phénoméne dynamique a basse fréquence. A
I'inverse, plus I'échelle caractéristique est petite et plus le phénoméne dynamique sera a haute
fréguence.

La notion de répartition d'énergie peut ére définie rigoureusement par la densité spectrale,
transformée de Fourier de |'autocorrélation :

Sy(v) = f roe "™ de [2-6]
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Cette densité spectrale peut étre utilisée pour une description en fréquence de I'évolution d'un
observable. Ainsi, de maniére symétrique a la notion de bande équivalente pour la définition
de I'échelle temporelle, on peut définir la bande équivalente de 'y sur IR*. Dans le cas o T,
est non nulle, elle permet une évaluation de la fréquence en deca de laguelle la plupart de
I'énergie du phénomene dynamique est regroupée :

Ve = ﬁj Si(v)dv [2-7]
0

On peut montrer que ve = 1/t. , ce qui confirme la remarque sur le lien entre échelle
caractéristique et regroupement fréquentiel de la densité spectrale.

Les évolutions d'un paysage peuvent induire des évolutions observables ayant des échelles
caractéristiques tres différentes.

Aingi, si I'on considére le coefficient de rétrodiffusion (dans le cas d'une observation de type
radar) des feuilles constituant la canopée d'une forét : ces grandeurs observables présentent
des échelles de variabilité temporelle trés courtes car elles dépendent, entre autres, de la
variabilité du vent qui modifie 'orientation des feuilles. A l'inverse, lorsque les grandeurs
observables sont liées de maniere prépondérante aux cycles de vie de la végétation constituant
le paysage observé, elles en suivent le rythme, généralement calqué sur le rythme des saisons,
lequel peut varier de quelques semaines a quelques mois.

De la méme maniére que I'on a défini I'échelle caractéristique temporelle, on peut définir
I'échelle caractéristique spatiale comme étant |'écart moyen entre deux zones du paysage
telles que leurs évolutions, a un instant et pour une grandeur observable donnés, peuvent étre
considérées comme indépendantes. La fonction d'autocorrélation spatiale peut alors étre
utilisée pour définir I'échelle caractéristique s telle que :

rs(SC) =€ [2'8]
L'échelle caractéristique spatiale peut étre aussi définie par la demi-largeur de bande
équivaente de |'autocorrélation spatiale :

Sc = ﬁf I's(s)ds [2-9]
0
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Cependant, la variable temporelle et la variable spatiale n'ont pas exactement le méme role
dans une éude de détection de changement. La variable spatiale peut étre considérée comme
une variable de distribution en fonction de I'évolution du paysage régie par la variable
temporelle. Cette remarque est treés importante car elle souligne la possibilité de couplage
entre les différentes caractéristiques de I'évolution. En d'autres termes, |'espace a considérer
pour |a détection des changements n'est pas un espace séparable suivant les variables d'espace,
de temps et aussi de moyens d'observation.

C'est ainsi que la définition d'échelle caractéristique spatiale peut avoir a prendre en compte
un éventuel décalage temporel. L'échelle caractéristique spatiale se définit aors en fonction
d'un laps de temps écoulé 1 : elle correspond a la distance moyenne entre deux lieux tels que
les évolutions de la grandeur observable décalées d'un laps de temps T sont indépendantes.
Cette nouvelle définition se traduit par I'utilisation d'une fonction d'autocorréation spatio-
temporelle:

Is1(sc(n) = ¢

Ou encore:

+oo

sc(1) = ﬁj I'st(s,t)ds [2-10]
0

Cette définition permet de considérer d'éventuels déplacements spatiaux du phénomene
dynamique observé.

Prenons un exemple illustrant ce possible couplage temps-espace di a un déplacement d'un
phénomene. Soit un paysage constitué d'un sol nu dont on considére, par souci de
simplification, qu'il est stable dans le temps et d'une zone de végétation (de taille 4 kilométres)
évoluant normalement au cours du temps d'un sol nu a une couverture végétale dense.
Paralléement a cette évolution de la végétation, sopére une destruction de la zone de
végétation (en la rendant comparable a du sol nu) avec une vitesse de propagation égae a V.
Cet exemple est illustré figure 2-2.
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Destruction dela végétation
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Figure2-2. lllustration de I'exemple d'un zone de végétation détruite a une vitesse V.

Pour cet exemple, nous avons choisi comme grandeur observable la réflectance du paysage
pour la longueur d'onde 890 nm. L'évolution temporelle sur une durée de 150 jours de cette
grandeur observable a été simulée en sappuyant sur les travaux de Baret et Podaire (1990).
Nous avons aors évalué |'autocorrélation spatio-temporelle T'st pour deux vitesses de
destruction : d'abord nulle puis d'une valeur (importante) de 20 m/jour. Les figures 2-3 et 2-4
montrent une représentation par courbes de niveaux des fonctions dautocorréation
respectivement pour V = 0 m/jour et V = 20 m/jour.

Decalage temporel ()

60~ i

-4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 4000
Decalage spatial (M)

Figure 2-3. Courbes de niveaux de |'autocorrélation pour une vitesse de destruction de la
végétation de O m/jour.

La courbe de niveau 0,05 peut étre considérée comme la limite au-dela de laquelle les
évolutions spatiales et temporelles sont indépendantes.
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Lorsgue la vitesse est nulle, on remarque (cf. figure 2-3) que les échelles caractéristiques
spatiale et temporelle sont quasiment indépendantes :

e |'échelle caractéristique spatiale est sensiblement égale a 4 kilométres, ce qui correspond a
lataille de la zone de végétation. Cette valeur est quasiment indépendante d'un décalage
temporel entre deux mesures d'autocorréation tant que ce décalage ne dépasse pas le seuil
d'environ 50 jours;;

e ce seuil décart temporel est la valeur de I'échelle temporelle caractéristique : 50 jours;
ceci correspond donc au laps de temps moyen au-dela duquel I'évolution de la réflectance
est considérée comme indépendante.
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Figure 2-4. Courbes de niveaux de |'autocorrélation pour une vitesse de destruction de la
végétation de 20 m/jour.

Dans le cas ou la vitesse de destruction du paysage est de 20 m/jour (voir figure 2-4), on note
que:

e lafonction d'autocorrélation se resserre suivant |'axe spatia : la limite (courbe de niveau a
0,05) de corrélation de |'évolution paysage est plus vite atteinte que dans le cas précédent.
Cette baisse générale du niveau de corréation suivant I'axe spatial sexplique par le fait
gue la zone de végétation diminue de taille. Donc, quelle que soit la différence temporelle
considérée, la structure spatiale qui reste stable pendant les 150 jours de I'évolution du
paysage est nettement plus petite que dans le cas précédant (environ 1500 m) ;
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o |'échelle caractéristique spatia e de la végétation est dépendante de la différence temporelle
considérée dans le calcul de l'autocorrélation vue l'inclinaison de cette derniére. Cela
sexplique par le fait que, pour un décalage temporel donné At, tout se passe comme si la
végeétation sétait "déplacée" versladroite d'une distance V.At (tout en diminuant de taille).

On montre alors que le déplacement du phénomeéne de destruction de la végétation imprime
un décalage vers la droite de la fonction d'autocorréation, décalage directement proportionnel
a la différence temporelle considérée dans I'autocorréation : cette vitesse de propagation a
rendu les axes temps et espace non séparables.

Ceci nous amene a envisager un nouveau type de caractéristiques du changement : les vitesses
d'évolution du phénomeéne dynamique. En effet, considérons un phénomeéne dynamique qui se
caractérise, sur la durée élémentaire dt, par un déplacement ds et une évolution propre de la
grandeur observable d6,. On aalors:

0(s+ds,t+dt) = 6(s,t) + do, [2-11]

Or, si I'on suppose que la grandeur observable est développable en série de Taylor et que I'on
peut limiter ce développement al'ordre 1, on peut écrire :

0(s+ds,t+dt) = 8(s,t) + ds.Vs(0) + %—? (s,1).dt [2-12]

Par conséquent, nous avons, pour une durée éémentaire dt, une évolution de la grandeur
observable d6 :

d6 = doy - ds.Vs(6) [2-13]

Cette éguation montre gu'une modification d'une grandeur observable dépend non seulement
d'une modification "spontanée” a l'endroit et a l'instant donnés symbolisée par la composante
d6, maisaussi d'un éventuel déplacement spatial symbolisé par |e vecteur ds pendant la durée
élémentaire dt :

. C(ij—f correspond au champ de vitesse de déplacement spatial du phénomeéne observé ;

dey

o gt assimilable a un champ de vitesse d'évolution propre de la grandeur observable.

Dans le cas de I'éude d'un couvert végétal, I'évaluation de la rapidité d'évolution permet de
distinguer une évolution observable lente issue d'un événement naturel lié aux saisons ou au
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climat d'une évolution généralement tres rapide comme celle résultant d'un incendie ou d'une
inondation. Un autre exemple de modification de paysage de tres courte durée est donné par
Townshend et Justice (1988) : il sagit de I'évolution tres rapide de la végétation au Sahel dont
le cycle de vie de la germination a la sénescence est entierement inscrit dans la trés courte
période de la saison des pluies qui peut durer jusqu'a moins de trois semaines.

2.2 Lescaractéristiques d'observabilité

Ces caractéristiques permettent de cerner I'impact du phénoméne dynamique a étudier sur les
différentes grandeurs observables. Autrement dit, cela correspond a une évaluation, pour une
grandeur observable donnée, du contraste imprimé par I'évolution observable du phénomeéne
dynamique.

Reprenons I'exemple de I'évolution du couvert végétal d'un sol par le biais d'observations de
type optique. Cette éude est basée sur les travaux de Baret et Podaire, (1990). La grandeur
observable gue nous avons choisie d'associer est la réflectance spectrale du couvert végétal.
La figure 2-5 illustre deux courbes typiques de réflectance spectrale (entre 450 nm et 1450
nm) d'un sol suivant deux cas extrémes correspondants a un sol nu d'une part et a un sol
recouvert par une épaisse couche de végétation (indice foliaire de 7) d'autre part.

07
06 -
05 -

04 -

Réflectance

03 1"
02 -

01 -

450 650 850 1050 1250 1450
Longueur d'onde (nm)

Figure 2-5. Exemple de réflectances spectrales entre 450 nm et 1450 nm d'un sol lorsqu'il
est nu (en pointillé) et lorsqu'il est recouvert d'une végétation avec une indice
foliairede 7 (en trait plein).

Ces courbes montrent que le contraste en terme de réflectance spectrale entre les deux états du
sol (nu et recouvert de végétation) n'est pas le méme suivant la longueur d'onde. Ains,
approximativement, le contraste de réflectance est maximum sur la plage de 800 a 1000 nm, et
minimum sur la plage de 500 a 650 nm.
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D'autres caractéristiqgues d'observabilité plus "sophistiquées' que des différences de
réflectances intégrées sur des plages spectrales sont possibles. Ainsi, dans I'exemple
précédent, il peut étre intéressant d'établir des caractéristiques d'observabilité basées sur des
différences de pente des réflectances intégrées sur des plages spectrales. Au voisinage de
700 nm, le contraste sol nu/végétation est quasiment nul tandis que la fluctuation des pentes
de réflectance y est trés importante (phénoméne du "red edge" pour la végétation). Les plages
spectrales correspondant a de forts contrastes respectivement en valeur et en pente sont
représentées sur lafigure 2-6.
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— ]
B - 00065 §
8 024 g 2
’ Ro)
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Figure 2-6. Exemple de différences de valeurs (trait plein) et de différences de pente (trait
pointillé) de la réflectance spectrale (entre 450 nm et 1450 nm) lors de
I'évolution du couvert végétal d'un sol.

3 Représentation symbolique des évolutionsd'un paysage

Dans les paragraphes précédents, nous avons proposé une description des moyens
d'observation sur l'univers objectif (ensemble exhaustif des connaissances sur le paysage
observé et son évolution) ainsi que des définitions permettant de caractériser I'évolution
observable du paysage. Le propos de cette section est de compléter ces définitions et de
montrer les différentes éapes qui menent, a partir de I'acquisition des différentes observations
temporelles, vers une connaissance partielle de I'évolution du paysage (cf. la figure 2-7). Ces
étapes sinspirent des travaux sur les images multisources en télédétection de
Jeansoulin (1982).
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De maniére plus précise, I'objectif des traitements sur les observations temporelles est de
parvenir a une description de I'évolution du paysage. Cette description n'est en fait que
I'estimation de seulement certaines caractéristiques de I'évolution trés complexe de l'univers
objectif. Savoir définir et extraire ces caractéristiques nécessitent de connaitre les objectifs de
I'étude de I'évolution du paysage, et donc de savoir ce qui est intéressant pour |'éude et ce qui
est déductible des observations temporelles. C'est la raison pour laguelle la connaissance sur
les changements et |a spécification de I'étude de I'évolution du paysage occupent une place
centrale pour le schéma de la figure 2-7 et servent de contexte a tous les traitements
nécessaires entre |'acquisition des observations (ou mesures) et la description partielle de
I'évolution du paysage.

Ces différentes étapes senchainent ainsi :

e |'éape d'observations : elle permet I'acquisition des mesures de sources différentes
(multitemporelle, multisource, multirésolution, ...). Les observations effectuées découlent
d'un choix, suivant la spécification de I'éude souhaitée et la connaissance sur les
évolutions du paysage, parmi les différents moyens d'observations possibles. Dans le cas
dune approche dite "image"', l'acquisition des mesures est suivie dune étape de
reconstruction qui vise a générer, a partir des différentes images, une séguence dimages
multidates et multisources. La reconstruction peut étre, dans certain cas, trés simple
lorsqu'une mesure est directement affectée a un pixel comme la formation d'une image par
un capteur "push-broom" ou trés complexe comme la formation d'une image radar a
synthése d'ouverture (image de type ROS).

o |'éape de modéisation/traitement : compte tenu de I'extréme complexité (en termes de
configurations possibles) et de la contingence des mesures a des variations parasites dues
aux conditions d'observation, l'interprétation directe par des moyens algorithmiques de la
chronique de vecteurs de mesures n'est que trés rarement effectuée pour comprendre
I'évolution du paysage. On procede aors a une série de traitements et de modélisations qui
visent d'abord a rendre les mesures les plus indépendantes possibles des moyens et des
conditions d'observations (normalisation ou alignement des mesures) puis a diminuer la
guantité d'informations a traiter en les rendant plus synthétiques et plus appropriées au
phénomene que I'on désire étudier (description et extraction). En sortie de cette étape, la
chronique de vecteurs de mesures est transformée en chronique de vecteurs d'attributs plus
propices a décrire I'évolution du phénoméne dynamique. Comme exemples pour les
traitements, on peut citer |'action de mise en correspondance géométrique comme moyen
de réorganiser les mesures suivant un méme référentiel géométrique ou encore les
corrections radiométriques qui visent a rendre les mesures les plus indépendantes possibles
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des conditions atmosphériques. Les classifications multispectrales (différenciation
spectrale), les procédés dextraction de formes comme la segmentation (géométrie),
I'interprétation dimages (expertise humaine) ou encore I'obtention de modéeles de
croissance des végétaux a partir de luminances intégrées sur différentes bandes spectrales
sont des exemples de modélisations qui permettent de transformer les mesures en attribut.
Il est & noter que la modélisation peut, dans certain cas, étre une fonction identité lorsque
les attributs souhaités concernent simplement des mesures radiométriques.

I'étape d'analyse des attributs : par I'application de lois physiques, de connaissances a
priori ou encore d'analyses sémantiques, cette étape a pour but de faire la synthése des
chroniques dattributs afin de proposer une description partielle, dite symbolique, de
I'évolution du paysage répondant aux spécifications de I'éude. Considérons I'exemple
suivant : al'issue de I'étape de modélisation/traitement, ou une classification et un modéle
ont relié I'indice foliaire a des mesures de luminances dans les domaines spectraux du
visible et du proche infrarouge (Grégoire et al., 1993), la chronique d'attributs correspond
a une série temporelle dindices foliaires (LAl pour Leaf Area Index) associés aux
différents types de végétations reconnues et référencées géométriquement. Une possibilité
d'analyse des attributs est d'utiliser ces valeurs de LAl pour chague type de végétation dans
des modeéles spécifiques de croissance de vegétation et de faire un suivi des modeles de
croissance de végétation dans le temps. En d'autres termes, I'univers objectif est alors
partiellement décrit en termes de modéles paramétriques de croissance de végétation dont
certains parameétres sont renseignés a partir des observations temporelles.
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Description symbolique
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Figure2-7. Les différentes étapes d'un traitement d'images multidates pour I'éude de
I'évolution d'un paysage.
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PROPOSITION D'UNE METHODOLOGIE
POUR LA DETECTION DE CHANGEMENT

1 Introduction

Comme nous |'avons souligné dans le chapitre 1, le domaine de la détection de changement
est trés riche et diversifié en termes d'applications et de techniques de traitements spécifiques
a ces applications (Singh, 1989 ; Coppin et Bauer, 1996). Cependant, comparativement, tres
peu de publications abordent le sujet d'une définition d'une méthodologie générale pour de
telles applications. Une telle démarche permet pourtant d'organiser, de structurer et de mettre
en commun des techniques de traitements pour mener au mieux une application de détection
de changement.

Moussu (1988) propose une définition d'une méthodologie de détection des phénoménes
dynamiques dans une chronique d'images. De maniére résumee, se fondant sur un certain
nombre d'applications mettant en jeux I'analyse d'images multidates pour la détection de
changement, il dégage une méthodologie mettant en cauvre trois grandes étapes, qu'il labelle
ans :

e la rectification géométrique : I'éude d'images multidates nécessite en général I'étude de
I'évolution d'un pixel ou d'un groupe de pixels au travers des différentes images. C'est la
raison pour laquelle une rectification géométrique de toutes les images de fagon a les
rendre superposabl es est souvent la premiére étape de I'analyse ;

e |'éalonnage des valeurs de pixel : la détection de changement mettant en jeu des
mécanismes plus ou moins complexes de comparaison sur les valeurs de pixel, comme,
par exemple, des mesures de luminance, il est important de corriger les variations de ces
mesures qui ne sont pas dues a des modifications de la scéne observée mais aux biais de
mesure ou a des modifications des conditions d'observation. Ces corrections peuvent étre
d'ordre physique ou déterministe. Cette démarche revient a expliciter les différents
processus physiques acteurs des modifications indésirables sur les mesures de luminance.
Ces modifications peuvent étre d'ordre statistique : on essaiera alors de corriger dans leur
globalité, moyennant certaines hypotheses, les variations sur les mesures par des procédés
comme larégression linéaire par gjustement aux moindres carrés;

25
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e |a détection des phénoménes en mouvement : cette étape finale constitue le traitement
spécifique a I'application en question qui permettra le filtrage, la décision et la mise en
évidence des phénomenes dynamiques liées al'application.

Hanaizumi et Fujimura (1992), quant & eux, proposent, en amont des éapes identifiées par
Moussu, un travail préparatoire sur la définition des changements a éudier. Cette étape
préalable, aussi abordée par Coppin et Bauer (1996), doit permettre non seulement de
restreindre le domaine de recherche des phénoménes dynamiques a éudier mais auss de
définir les mesures nécessaires et les méthodes de mise en évidence des phénomenes
susceptibles d'apparaitre lors des observations.

De plus, Hanaizumi et Fujimura généralisent la notion d'éaonnage limitée par Moussu a
I'obtention de luminances normalisées issues d'observation de méme nature (méme observable
mesuré). Cette nouvelle éape, qu'ils nomment normalisation, doit aussi prendre en compte les
différences de définitions spectrales pour la mesure des luminances a chague instant
d'observation. Le probléme d'applications de détection de changement a partir d'observations
temporelles multisources est donc ici abordé.

Notons que ces auteurs ne traitent pas du probleme de la rectification géométrique. La
superposabilité géométrique des images semble étre pour eux un pré-requis et |'impact
d'éventuelles erreurs de superposabilité sur les résultats de la détection des changements n'est
pas soulevé.

Enfin, ils identifient une derniére éape, aprés la détection des phénomenes en mouvement,
qui a pour but la présentation et la confirmation des résultats bruts provenant de I'éape de
détection précédente.

Ces deux propositions méthodol ogiques présentent bien sir des points communs mais aussi
des notions complémentaires. C'est la raison pour laguelle nous avons ressenti le besoin de
procéder a une nouvelle proposition, Sappuyant sur une importante analyse bibliographique
qui nous a permis d'approfondir et de faire la synthese de ces propositions.

Nous avons essaye de classer |es différentes techniques employées dans le cadre d'application
de détection de changement suivant des objectifs ou des notions communes. Cette
classification par objectifs a permis d'organiser et d'établir un cadre conceptuel sous formes
d'étapes. Nous pensons que ces étapes constituent une proposition de méthodologie, méme si
I'ordre de ces étapes n'est pas toujours respecté et méme s toutes ces étapes ne sont pas
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toujours explicitement décomposées dans les descriptions d'algorithme de détection de
changement.

2 Propostion d'une méhodologie

Cing étapes ont été identifiées:

e |'acquisition de connaissances a priori sur les changements et les moyens d'observation ;
e |'aignement des données;

e |'extraction d'informations pertinentes vis-avis des changements a détecter ;

e lacréation des écarts aun modele;

e laprisede décision et la synthese des résultats.

2.1 L'acquigtion de connaissances a priori sur les changements et les moyens
d'observation

Comme cela a été souligné précédemment, il est primordial de procéder a une analyse des
phénomenes dynamiques survenant dans le paysage observé. De maniére plus précise, cette
analyse a plusieurs objectifs:

e identifier les grandeurs physiques clés permettant une description de I'évolution que I'on
désire étudier. Ces grandeurs physiques permettent de définir une représentation partielle
de I'univers objectif telle que nous I'avons décrite dans le chapitre 2 ;

e déterminer les grandeurs observables sensibles aux phénomeénes dynamiques d'intérét ;

e rassembler I'ensemble des informations a priori disponibles sur les changements. Ces
informations peuvent concerner I'estimation des échelles caractéristiques spatiales et
temporelles ou encore les vitesses d'évolution du phénomene dynamique.

Ces informations sur les changements a détecter doivent étre compl étées par une éude sur les
moyens d'observation disponibles. L'objectif de cette étude est didentifier les différentes
sources de variabilité exogenes — indépendantes des changements effectifs du paysage —
dues a des variations des conditions d'observation ains qu'a d'éventuels changements dans les
moyens d'observation eux-mémes. Cette étude doit aussi évaluer, en fonction des
caractéristiques techniques des moyens d'observation (pouvoir de résolution, précision de la
localisation géométrique, sensibilité et précision radiométrique ou encore répétitivité
temporelle), lafagon dont ces moyens vont percevoir les changements d'intérét des grandeurs
observables. Cette prise en considération des possibilités et des contraintes des moyens
d'observation pour les applications de détection de changement est développée de maniére
plus approfondie dans e chapitre suivant.
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2.2 L'adignement des données

Comme nous |'avons vu dans la section précédente, Moussu (1988) propose une distinction
trés nette entre le recalage géométrique et la normalisation radiométrique en les identifiant
comme deux étapes a part entiére d'une application de détection de changement. Au contraire,
nous estimons que les corrections atmosphériques, |'étaonnage de capteurs et la correction
géométrique correspondent en fait a la méme préoccupation : la recherche d'un référentiel
commun. C'est la raison pour laquelle ces différentes opérations doivent étre regroupées sous
le terme commun d'alignement de données. Le concept est en fait le méme: recherche
dinvariants ou de références pour |'établissement de modéles de correction amenant a un
référentiel commun. De plus, les approches et les techniques utilisées en télédétection pour
ces différentes opérations présentent de grandes similitudes, ce qui confirme notre assertion
précédente. Ceci n'exclut pas que, dune maniere fonctionnelle, on soit amené a distinguer
I'alignement géomeétrique qui va porter sur lalocalisation des points de mesure et |'alignement
radiométrique qui, lui, porte sur la mesure effectuée par le capteur. Nous adoptons cette
décomposition afin de faciliter la présentation a venir.

221 L'alignement géométrique

L'alignement géomeétrique consiste a trouver un référentiel géométrique commun aux images
d'une série multitemporelle. Cette correction peut étre faite en absolu dans un référentiel
géographique (UTM, Lambert, etc.) ou encore en relatif par rapport a une image de la série
choisie comme image de référence. 1l existe des techniques largement utilisées permettant de
réaliser cet alignement géométrique (Pratt, 1991) ou plus innovantes (Djamdji, 1993;
chapitre 5 de cette these).

222 L'alignement radiométrique

L'aignement radiométrique consiste a trouver un référentiel dans lequel sexpriment les
guantités dérivées des observations; a partir de ces derniéres, on extrait les informations
pertinentes au regard des changements d'intérét (troisiéme étape).

On note trois processus essentiels dans |'alignement radiométrique : |'étalonnage, la correction
des effets d'illumination et la correction des effets atmosphériques.

De maniére similaire a I'aignement géométrique, on distingue les techniques d'alignement
selon guelles sont effectuées en absolu ou en relatif. 1l est a noter qu'il est possible
d'améliorer la correction en absolu en sappuyant sur des techniques de correction en rel atif.
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Laquas totalité des capteurs associent de maniere linéaire un compte numérique a la valeur
de luminance mesurée :

CN=alcp+b [3-1]

Les coefficients a et b de I'éaonnage pouvant étre différents d'un instant d'observation a un
autre pour un méme capteur et, a fortiori, pour des capteurs différents, ils doivent étre pris en
compte lors de la comparaison. En d'autres termes, les comptes numériques ne sont donc pas
comparables et I'éalonnage est donc bien une recherche d'un référentiel commun. Cet
alignement peut étre en absolu, par exemple en luminance, ou en relatif, par exemple en
comptes numériques fixés par |'une des images.

En outre, laluminance L, qui parvient au niveau du capteur aéroporté ou embarque sur une
plate-forme satellite peut sexprimer au premier ordre en fonction de la luminance Lgys
provenant de la réflexion de |'éclairement sur la surface observée ou encore de son émission
propre :

Leap = Olbsurt + B [3-2]

Le terme o représente la transmittance de |'atmospheére, c'est a dire l|'atténuation du
rayonnement sur le trajet montant et B est la contribution de I'atmosphére par diffusion et
émission propre. Afin déiminer les influences au premier ordre des variations de
I'éclairement solaire (constante solaire et angle solaire zénithal), on utilise souvent la grandeur
de réflectance bidirectionnelle Rgys de la surface, plus a méme détre le reflet d'un
changement de son état. On aaors:

oE
Lcap = TRsurf + B [3-3]

ou E est I'éclairement de la surface considérée hors atmosphere, pour le capteur considéré :
cette relation est dépendante de la définition spectrale du capteur, terme utilisé pour décrire la
sensibilité du capteur a des radiations monochromatiques de différentes longueurs d'onde
(Anonyme, 1997).

Différentes conditions atmosphériques ou dillumination entre deux dates d'acquisition
entrainent des changements apparents au niveau de la luminance mesurée par le capteur
indépendamment de changements d'états de la surface observée.

C'est laraison pour laquelle, dans le domaine de la détection de changement, on procede a des
corrections permettant d'obtenir de nouveaux jeux dimages suivant le méme référentiel : celui
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de laluminance issue de la surface mesurée au niveau du sol pour larelation [3-2] ou celui de
la réflectance de la surface observée au niveau du sol pour larelation [3-3].

Ces mesures sont rendues les plus indépendantes des conditions d'acquisition atmosphérique
ou dillumination. Le terme "indépendant” est bien sir lié a la vaidité du modéle linéaire
exprimé par larelation. Ainsi, lorsque les paramétres de la géométrie d'acquisition (angle de
visée, angle solaire zénithal, configuration des angles azimutaux) changent, les variations
mémes de la réflectance bidirectionnelle — ou réflectance angulaire — ne sont pas toujours
représentatives de changements d'éats effectifs de la surface observée. Dans certains cas, il
convient dintroduire des modéles qui permettent d'appréhender la dépendance de la
réflectance observée a la géométrie d'acquisition. Ces modeles sont appelés "Fonctions de
Distributions de Réflexion Bidirectionnel" (FDRB ou BRDF en anglais pour Bi-Directional
Reflection Distributions) et sont utilisés, par exemple, dans le cas de suivi a haute résolution
temporelle de la végétation a grande échelle a partir de satellites défilants avec capteurs a
champs larges comme le capteur SPOT 4/ VEGETATION (Weiss, 1998). Il savére parfois
nécessaire de considérer le relief du terrain qui modifie localement la normale a la surface et
donc la géométrie d'acquisition des différentes images (Shekarforoush, 1996).

Les corrections en absolu sont généralement obtenues en identifiant et en modélisant le plus
finement possible les différents processus physiques intervenant dans la constitution de la
luminance au niveau du capteur. Aingl, le logiciel SMAC (Rahman et Dedieu, 1994) permet
de corriger les effets atmosphériques et d'illumination.

Pour la correction des effets atmosphériques en relatif, une possibilité consiste a sélectionner
des objets dont la réflectance est supposée stable ou quasiment stable entre les deux instants
dobservation. Ces objets sont nommés PIFs dans la bibliographie anglo-saxonne pour
Pseudo-Invariant Features (Schott et al., 1988). Ces objets peuvent étre sélectionnés
manuellement (lacs profonds, toits plats de bétiments, routes et parkings goudronnés) ou
automatiquement. Schott et al. (1988) proposent ainsi une sélection automatique de PIFs a
partir de traitements comparés sur les bandes 3, 4 et 7 du capteur LANDSAT/TM.
L'ensemble des couples de radiométries correspondant aux mémes objets stables en
réflectance est alors utilisé pour alimenter une régression linéaire permettant I'alignement
radiométrique entre les deux images.

Une autre possibilité consiste a procéder a un gjustement linéaire a partir de statistiques
globales sur les deux images a corriger (Moussu, 1988 ; Wald, 1993). Cet gjustement peut étre
un gjustement de la moyenne et de I'écart type d'une image pour qu'elles coincident avec
celles de I'autre image ou encore |'application d'une régression linéaire au sens des moindres
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carrés entre les radiométries des deux images. L'hypothése sous-jacente a cette technique est
gue I'amplitude et la surface des changements effectifs doivent étre telles entre les deux
instants d'observation qu'elles n‘ont que peu dinfluence sur les moments statistiques utilisés
pour I'ajustement ; on dit alors que le paysage est supposé globalement stable a I'échelle de la
fauchée des images.

Le plus souvent, la fonction d'alignement radiométrique en relatif ne comporte pas de
variables spatides: a l'inverse des méthodes dalignement géométrique, il n'y a donc
généralement pas de prise en compte de la dépendance spatiale de la fonction de correction
radiométriqgue. Comme le soulignent Hanaizumi et Fujimura (1992), pour des applications
réelles sur de grandes étendues, la variation locale de la radiométrie, non prise en
considération, introduit des biais systématiques lors de I'évaluation du modéle linéaire de
correction.

La solution consiste alors a procéder de maniére locale, en définissant, dans la mesure du
possible, I'échelle la plus adaptée a la variabilité spatiale des changements exogenes induits
par le changement de I'atmosphere ou des conditions dillumination. Les PIFs ou des
méthodes d'gjustements statistiques locales peuvent servir de support a cette estimation
régionalisée par I'emploi, par exemple, d'une méthode d'interpolation bilinéaire par morceaux.
D'autres techniques peuvent étre auss appliquées, assurant une reconstruction plus précise
ains que la continuité de la fonction de correction radiométrique a des ordres supérieurs
comme les plagues minces (Wahba, 1990) ou la méthode Hsieh-Clough-Tocher (Ciarlet et
Lions, 1991) baseée sur des polyndmes d'ordre trois définis par morceaux a partir d'une
triangulation de Delaunay. Ces techniques, que nous avons essentiellement utilisées pour
I'alignement géométrique, sont décrites en annexe A.

2.3 L'extraction dinformations pertinentes vis-aVvis des changements a détecter

231 Lesobjectifsde cette extraction d'information

On considére ici I'ensemble des traitements qui ont pour but de congtituer, & chacun des

instants d'observation, une nouvelle mesure — ou attribut — dérivée des observations

disponibles. Cette extraction a partir des observations poursuit deux objectifs :

e augmenter lasensibilité aux types de changements a détecter ;

e diminuer la sensibilité a tout autre changement jugé sans intérét ou source de variabilité
exogene.

Dans un contexte multisource, un troisiéme objectif a ces traitements est de définir le type
d'attribut dont le calcul est toujours possible a partir des moyens d'observation disponibles a
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chaque instant de comparaison. Il est important de noter que ces attributs n‘ont pas forcément
une seule et méme origine: quand les contraintes techniques des moyens d'observation sont
telles qu'un seul moyen d'observation ne permet pas de répondre aux besoins spécifiques
d'une éude de changement (cf. chapitre 4), des techniques de fusion de données peuvent étre
employées pour fournir des attributs a partir de plusieurs moyens d'observation. Les
différentes observations, utilisées pour constituer les attributs représentant un certain état du
paysage a un instant donné, sont issues de capteurs différents car choisis pour leur
complémentarité et n'ont généralement pas été acquises aux mémes instants. L'emploi de
méthodes de fusion de données s'appuie donc sur I'hypothése que le paysage est suffisamment
stable durant le laps de temps de ces différentes acquisitions pour constituer des attributs
réellement représentatifs d'un état donné du paysage. Cette hypothése revient donc a supposer
gue les échelles caractéristiques temporelle et spatiale des changements d'intérét sont telles
qgue l'évolution apparente du paysage durant l'intervalle des observations est supposée
réellement négligeable devant les phénomenes dynamiques que I'on cherche a mettre en
évidence par I'extraction des attributs. Il est de plus intéressant de noter que la fusion de
données rencontre des problémes d'alignement de données tres similaires a ceux des
applications de détection de changement et requiert donc les mémes techniques d'alignement
de données décrites dans | e paragraphe précédent.

Les deux premiers objectifs correspondent a une préoccupation classique, notamment en
télédétection, qui consiste a procéder a des traitements sur les observations dans le but
d'augmenter un certain rapport signal sur bruit. Le fait que cette extraction d'information peut
permettre une diminution de la sensibilité a certains types de variations exogenes montre que
le choix d'une méthode a ce niveau du traitement n'est pas sans conséquence sur les objectifs
de la phase précédente concernant |'alignement de données et réciproquement.

La notion de statistique exhaustive (Tassi, 1989 ; Basseville et Nikiforov, 1993) permet
d'apporter un éclairage mathématique a cette phase d'extraction dinformations pertinentes.
L'objectif de la détection de changement, en particulier, et de I'estimation ou de la détection,
en général, est de faire des inférences sur un vecteur de parametres 6 permettant une
représentation symbolique (cf. chapitre 2) dun objet ou dun phénoméne a partir
d'observations M de ce dernier. Le processus liant le vecteur de parametres et |es observations
est modélisé par la donnée d'une loi de vraisemblance paramétrique P(M = m / © = 0) qui
représente la probabilité que la réalisation de M soit égale a m sachant que le vecteur de
parametres est égal a 0.

Une statistique exhaustive T est alors une fonction définie dans |'espace des observations vers
un espace de dimension moindre telle que :
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P(M =m /T(m) = t) soit indépendant de © [3-4]

Il est important de noter qu'une statistique exhaustive n'est ni unique, ni réellement intrinseque
al'objet car elle dépend avant tout de la modélisation de la loi de vraisemblance caractérisant
les différents processus intervenant entre les parametres et leurs conséquences sur les
observations.

Tassi (1989) propose une analogie géométrique de la notion de statistique exhaustive:
"géométriquement, la notion de statistique exhaustive signifie que seule la surface T(m) =t
nous renseigne sur @ et que la position de m sur la surface n'apporte aucune information
supplémentaire”. De plus, toujours pour une modélisation de laloi de vraisemblance donnée,
I'information contenue dans m sur 6 est égale a l'information contenue dans T(m) ; cette
possibilité de réduction de la dimension de la mesure a quantité d'information égale sous-tend
une notion de redondance des observations.

L'extraction d'attribut est trés proche d'une recherche d'une statistique exhaustive sans
toutefois toujours expliciter laloi de vraisemblance ni méme le vecteur de paramétre associé :
I'objectif est d'diminer ou d'exploiter la redondance des observations disponibles de fagon a
focaliser |'attribut sur les types de changements a détecter dans un domaine ou les autres
sources de variabilité sont nettement minoritaires, tout en gardant la méme quantité
dinformation — ou une quantité suffisante — vis-&vis des objectifs a atteindre : |'extraction
dattributs pour la détection de changement correspond donc a la recherche des
caractéristiques particulieres — ou signatures — des évolutions que |'on cherche a détecter.

232 Exemplesd'extraction d'attribut

Le degré le plus abouti de statistique exhaustive est obtenu en estimant, a chague instant, le
vecteur d'état de facon a avoir une représentation symbolique de I'éat du phénomeéne
dynamique observé. C'est la comparaison de ces différentes estimations dans le temps qui
donne lieu a une détection de changement. Cette approche est effectuée de maniere
indépendante a chagque instant de comparaison : elle se présente donc, de prime abord, comme
une information "hors contexte" n'ayant plus de lien réel avec les moyens d'observation, les
méthodes de traitement ni les conditions d'observation dont elle est issue. Cependant, le
contexte a l'estimation de cette information a généralement un impact sur son imprécision
sous la forme de biais ou d'écart type dont I'évolution inconnue a des conséquences sur les
résultats de la détection de changement.

Considérons les applications qui procedent a la comparaison de deux états d'un paysage a
partir de classifications supervisées d'images multispectrales. L'information multispectrale de
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chaque pixel est réduite a I'appartenance a une classe. Puisque les classifications sont
supervisées, chaque classe est elle-méme associée a un état dans la représentation symbolique
du phénomeéne dynamique a étudier. La fonction de classification qui associe une zone dans
I'espace des mesures multispectrales a un type d'élément dans le paysage est un exemple de
statistique exhaustive pour un probléme dont seul compte I'évolution de la décomposition du
paysage en un certain nombre d'ééments identifiés. Cette approche réduit sensiblement les
problemes d'étalonnage radiométriques entre les images multispectrales (Coppin et Bauer,
1996) et peut méme étre envisagée lorsque les images multispectrales ne proviennent pas du
méme capteur, pourvu que les ééments a détecter soient discernables par les moyens
d'observation utilisés a chaque instant de comparaison. Cependant, comme nous |'avons
indiqué dans |e paragraphe précédent, il existe un certain nombre de limitations. Tout d'abord,
comme le souligne Sader (1995), la précision ou la fiabilité de la détection de changement
dépend de maniere cumulée de la précision de chague classification supervisée: sans
procédure statistique spécifique de correction, comme celle proposée par Van Deusen (1994),
la confiance d'une détection de changement doit étre a priori considérée comme faible car
issue du produit des probabilités d'erreur de chacune des classifications. De plus, le résultat de
cette détection est tres sensible aux erreurs de superposabilité géométrique entre les deux jeux
d'images, de par 1a présence de discontinuité abrupte d'appartenance aux différentes classes.

Il n'est pas toujours nécessaire de procéder al'estimation directe des paramétres : dans le cas
de la détection de changement, le probléme peut étre simplifié (Basseville et Nikiforof, 1993)
en évaluant, a partir des observations, des attributs se contentant d'étre le reflet ou la signature
d'un changement du vecteur d'état.

Ainsi, dans le cas d'applications de détection de changement de I'état et I'occupation de la
végétation a partir d'une série temporelle d'images multispectrales, on utilise souvent des
indices de végétation comme base de comparaison entre les différents dates (Lyon et al.,
1998 ; Qi et al., 1995 ; Hardy et Burgan, 1999). Ces indices de végétation sont des grandeurs
scalaires qui exploitent une différence tres nette des caractéristiques spectrales de la
végétation entre le cana rouge et le cana proche-infrarouge. L'indice de végétation le plus
communément utilisé est le NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) défini commele
rapport entre la différence du canal proche-infrarouge et le cana rouge et leur somme. Cet
indice mono-dimensionnel correspond effectivement & une nette réduction de I'information
multispectrale disponible. Cet indice est en fait spécialement congcu pour étre trés sensible ala
présence et aux modifications de la végétation (Baret et Guyot, 1990) et relativement peu
sensible aux changements des caractéristiques du sol, a certains effets indésirables des
variations des conditions atmosphériques ainsi qu'a des différences de géométrie d'acquisition,
jusgu'a une certaine limite d'angle d'incidence (Qi et al., 1995). La donnée seule du NDVI ne
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permet pas une estimation des parameétres clefs de I'éat de la végétation comme le LA (Leaf
AreaIndex ou indice foliaire) pour lequel il faudrait, en outre, une identification des types de
végétation et de leurs proportions a l'intérieur de chague pixel (Gregoire et al., 1993). Cette
donnée est cependant suffisante pour évaluer I'évolution de I'état de la végétation dans un
paysage.

Les deux exemples précédents correspondent a une réduction de I'information multispectrale
basée sur une réelle éude spectrale des changements d'intérét et des changements qui ne le
sont pas. Il existe cependant des approches systématiques de réduction de l'information
multispectrale basée, par exemple, sur la méthode d'analyse en composantes principales
(ACP). Cette méthode permet de concentrer I'information dans les premiéres composantes
(canaux) et donc de réduire la redondance dinformation multispectrale en diminuant le
nombre de canaux utilisés pour la suite du processus de détection de changement (Kauth et
Thomas, 1976 ; Collins et Woodcock, 1994).

L'extraction dinformations pertinentes ne se limite pas seulement a I'éude suivant la
dimension spectrale ou, de maniére plus générale, suivant les différents types de mesures sur
des grandeurs observables disponibles. Ainsi, certaines applications exploitent la redondance
de I'information contenue dans les observations disponibles a un instant donné suivant la
dimension spatiale.

L'exemple le plus simple est I'utilisation d'un filtre passe-bas qui a pour objectif d'éiminer les
hautes fréquences dont on sat, par I'étude des échelles caractéristiques spatides des
changements a détecter, qu'elles ne comportent pas d'informations pertinentes mais seulement
du bruit vis-a-vis des objectifs de I'éude. La fréquence de coupure d'un tel filtre passe-bas
doit étre choisie de I'ordre de I'inverse de I'échelle caractéristique spatiae. Ce filtrage, qui peut
étre suivi d'un sous-échantillonnage ou d'une agrégation de pixel (Hame, 1991), présente de
plus I'avantage de diminuer notablement I'impact des erreurs de superposition géométrique sur
le résultat de ladétection (Gong et al., 1992).

L'extraction d'attribut peut se caractériser, selon les nécessités, non seulement par I'isolement
de la plage de fréquences caractéristiques du phénomeéne dynamique que I'on désire étudier
mais aussi par I'édlimination des parties de cette plage pour lesquelles d'autres sources de
fluctuations indésirables ne sont pas négligeables. C'est ainsi que Coppin et Bauer (1996)
parlent d'applications ayant recours a des filtrages passe-haut de facon a éiminer les
composantes des observations faiblement variables spatialement car identifiées comme étant
sujettes a des changements sans intérét ou dues a des variations exogenes non corrigées par
les procédures d'alignement de données. Cette approche peut étre, par exemple, utilisée dans



36 Chapitre 3 - Proposition d'une méthodol ogie pour la détection de changement

le cas d'imagerie aérienne ou satellitaires a grand champ pour éliminer des variations lentes de
la radiométrie causées par |'évolution de I'angle de vue le long de la fauchée.

L'extraction dinformations pertinentes peut donc étre effectuée par le moyen de filtres
sdlectionnant des plages de fréquences isolant les changements a détecter. Ces techniques de
filtrage peuvent, bien entendu, étre appliquées dans le domaine temporel lorsque les
chroniques d'images ont une régularité d'acquisition assimilable a un échantillonnage.

24 Lacréation desécartsaun modde

241 L'objectif : réduirelaredondancetempordle

Cette étape a pour but de procéder a une analyse temporelle de la chronique d'attributs et de
générer, via un modele, des résidus indiquant de maniére la plus contrastée possible et parfois
de maniére quantitative la présence de changement dintérét; présence le plus souvent
localisée dans le temps et dans |'espace.

Suivant les choix et la qualité des traitements préalablement effectués, le modéle peut étre
réduit a sa plus simple expression de fonction identité: la génération de résidus correspond
alors & une simple comparaison (différence, rapport, etc.) des attributs entre chaque instant.
Cela peut étre le cas d'applications se fondant entiérement sur les processus d'alignement de
données et/ ou sur les capacités de I'extraction de I'information a isoler les phénomenes
dynamiques a étudier, pour statuer sur le changement par comparaison directe des attributs.

De laméme maniere que I'étape d'extraction d'attributs se base sur une certaine redondance de
I'information contenue dans les observations a chague instant, |'existence d'un modele se base
sur une possible redondance temporelle de ces observations. La génération des résidus peut
alors étre vue comme la révélation d'une innovation par rapport au modéle. Basseville et
Nikiforov (1993) distinguent deux types de redondance: la redondance analytique et la
redondance directe.

La redondance de type analytique tire son origine de l'existence de relations physiques,
mathématiques ou encore de modeles empiriques d'évolution. Un exemple de redondance
analytique est la forme de la courbe de I'évolution normale en fonction temps de I'indice de
végétation NDVI de zones agricoles (Fischer, 1993). Dans le cadre d'application visant le
suivi temporel de ces cultures, I'écart de I'évolution du NDV | effectivement mesuré alaforme
nominale est alors pertinent pour détecter des anomalies de croissance ou d'exploitation.

La redondance directe trouve son origine dans |'existence d'une forte corrélation d'un état d'un
paysage avec son état précédent. La révélation de cette redondance directe est aors possible
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par le jeu de méthodes de régression linéaire. Un exemple sur la détection précoce des fumeées
d'incendie de forét peut étre trouvé dans la these de Moussu (1988) ou I'évolution du paysage
est modélisée par des procédés de régression linéaire au sens des moindres carrés.

Selon les cas de figures, I'analyse temporelle permettant, par modélisation, une génération de

résidus peut étre :

e séquentielle lorsque la génération a un instant donné d'observation correspond a une
anal yse causal e basée uniquement sur les observations antérieures disponibles;

e apriori lorsqu'elle est basée sur une assimilation de I'ensemble des attributs a tous les
instants d'observations.

Contrairement aux applications de détection de changement que I'on peut trouver dans le
domaine du traitement du signal (Basseville et Nikiforov, 1993) ou d'éude de I'évolution de
grandeurs physiques a grandes échelles dans le domaine de |'océanographie ou de la
météorologie (Vandenberghe, 1992), I'utilisation de modeles comportementaux de type
filtrage de Kaman ou analyse variationnelle appliquée a la détection de changement en
tél édétection est encore rare, sauf, peut-étre en météorol ogie satellitaire. On peut avancer deux
raisons a cela. Tout d'abord, a moins d'une extraction d'attributs singuliérement réductrice se
ramenant presque a la seule dimension temporelle, la dimension spatiale supplémentaire
conduit généralement & une grande complexité de mise en cauvre de tels procédés. De plus, la
plupart des applications de détection de changement ne concerne en fait que la comparaison
d'un faible nombre de jeux dimages ou la notion d'échantillonnage temporel est inexistante et
ou le temps ne joue le rdle que d'indexation.

Pour toute la suite, dans un souci de clarté, on considéere que les attributs extraits sont de type
image provenant d'une ou plusieurs sources. Dans ce cadre, il existe deux grands types
d'approches permettant de générer des résidus en tirant parti de cette redondance.

24.2 Uneapprocheenglobant ladimension temporéelleet I'espace des attributs

Le premier type d'approche est dédié a des séries temporelles dimages multispectrales ou,
plus généralement, multisources. Le principe général est de créer un espace d'observation issu
de I'union des différents espaces d'attributs multisources a chaque instant d'observation. Ains,
pour une série temporelle de n jeux dimages comportant p canaux, I'espace d'observation est
un espace a np dimensions. En faisant I'hypothése d'une parfaite superposition géométrique
des différents jeux de données, on peut associer a chaque point de mesure (pixel), un
ensemble temporel dattributs. Ces attributs d'un méme lieu géométrique définissent un point
dans cet espace mélangeant la dimension temporelle a la dimension de I'espace des mesures.
L'ensemble de ces points définit un nuage auquel sont appliqués des procédés issus
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directement des techniques d'analyse multispectrale. Le but de ces procédés est de parvenir a

une réorganisation de ce nuage de fagon a discerner les pixels stables dans le temps des pixels

ayant effectivement fait I'objet d'un changement d'intérét et de pouvoir dissocier ces derniers

suivant différents types. De maniére classique, ces procédés peuvent étre :

e des méthodes de classifications supervisées ou non permettant une décomposition du
nuage en différentes classes (Singh, 1989 ; Mas, 1999) ;

e des méhodes de type ACP proposant une nouvelle base orthogonale pour le nuage de
points (Collins et Woodcock, 1994 ; 1996 ; Fung et Le Drew, 1987).

Ces approches sont uniguement basées sur des considérations statistiques ou le temps joue
exactement le méme réle que la dimension de I'espace des mesures. A cause de possibles
couplages temps / espace de mesure, il n'y a pas |'assurance d'une réelle séparation entre des
classes de pixels stables et des classes de pixels ayant subi des changements. Une deuxieme
hypothese supplémentaire — en plus de I'hypothése sur la superposition géométrique des
différentes images — est alors nécessaire pour que cette séparation, importante pour la
détection de changement, ait lieu: les changements d'intérét doivent rester minoritaires. En
d'autres termes, le paysage est supposé suffissmment redondant dans le domaine temporel
pour que |'ensemble des pixels stables se distinguent statistiquement lors de la classification
ou de 'ACP.

Les résultats de ces approches sont difficilement interprétables car variables suivant les jeux
d'images anaysés et sans relation directe avec des caractéristiques physiques du paysage.
C'est laraison pour laquelle de nombreuses autres techniques sont développées, se basant sur
des procédés d'extraction d'attributs pour une réduction de la dimension et de la complexité du
nuage de point avant son analyse (Parra et al., 1996) ou encore sur des techniques de
supervision de ces analyses comme celle, manuelle, de la méthode d'orthogonalisation de
Gramm-Schmidt proposée par Collins et Woodcock (1994).

24.3 Une approche par régression linéaire séparant la dimension temporelle de I'espace
desattributs
2431 Leprincipegénéral

Le deuxiéme type d'approche est plus explicite. En effet, contrairement aux approches
stati stiques précédentes, la génération de résidus se déroule en deux étapes:

e ['identification par régression linéaire d'un modée d'évolution temporelle a partir des
attributs antérieurs — analyse séquentielle — ou a partir de I'ensemble des attributs
disponibles — assimilation variationnelle ;
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e |a génération des résidus qui correspond aux résultats d'une comparaison entre les
attributs réels et les attributs issus de la modélisation de I'évolution temporelle.

Soient deux images dattributs a; et a,, correspondant a deux instants différents t; et t;
d'observation du paysage. Ces deux images, supposées parfaitement superposables,
comportent respectivement n; et n, canaux, avecny > ny :

a1(p) = [a1.1(p)---a1n,(p)] et az(p) = [a21(p)---a.n.(P)] [3-5]

Le modele d'évolution que I'on cherche a éablir par le biais d'une régression linéaire multiple
est congtitué de p coefficients tels que I'image estimée ay, issue de la combinaison linéaire de
p fonctions ayant pour parametres les n; canaux de a; par ces coefficients, corresponde a
I'ensemble de Il'information contenue dans a,, linéairement prédictible a partir de
I'information contenue dans les différents canaux de a;. L'innovation de chague cana de a;
par rapport a I'information multisource contenue de a; est alors assimilée & un changement
effectif.

On notera par M = {r?li’j}(i’j)e[l,nz]x[l,p] I'ensemble de ces n, x p coefficients constituant les
paramétres du modele linéaire d'évolution entre lesimages a; et a;.

Autrement dit, cela revient a supposer quil existe réellement une matrice
M = {Mi}¢perr.nxz.p t€!1€ Que chacun des n, canaux de a, peut sécrire sous laforme de:

p
Vie [1L,ng], asi(p) = X, miF(ara(p).--ain(p)) + Ai(p) +bi(p)  [3-6]

=1

|
Modélisation linéaire de Changements effectifs
la redondance directe

oll A; correspond & la résultante d'un changement effectif du paysage dans le i°™ canal de a,
entre les deux instants d'observation et b; a un bruit supposé blanc gaussien de variance ctz,i.

L'objectif est aors de parvenir a une estimation M de M de maniére a isoler le terme de
changement effectif A lorsdel'évolution de a; vers a,.

Il est & noter que larelation [3-6] est quasiment toujours utilisée sous une forme plus simple
ou les fonctions {Fi}ic(1, n,) COrrespondent respectivement alavaleur du j*™ canal de I'image a;
au pixel considéré et la derniere fonction Fn+1 est constante et égale a 1. La formulation
générae est utilisée dans le cas, plus rare, d'une régression linéaire ou chaque cana de a;
intervient sous la forme d'un polynéme de degré supérieur a 1 comme des quadriques ou des
cubiques (Burns et Joyce, 1981 ; Olsson, 1993).
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L'estimation des coefficients du modéle linéaire d'évolution est le plus généralement effectuée
par laméthode des moindres carrés (Hanaizumi et al., 1991 ; Hanaizumi et Fujimura, 1992).

Dans le cas d'une régression linéaire simple entre deux images ne comportant qu'un seul
canal, d'autres méthodes sont possibles comme I'gjustement des histogrammes ou |'gjustement
des moyennes et des écarts types des deux images (Moussu, 1988). On remarque que
I'approche par modélisation statistique de I'évolution coincide avec I'éa onnage radiométrique
enrelatif des effets atmosphériques abordé au paragraphe 2.2.2. Cette analogie — de forme et
de méthodes d'obtention — entre I'é&alonnage relatif et la modéisation statistique de
I'évolution ne se retrouve pas dans le cas général d'une régression multiple entre des sources
multiples de nature différente. Ainsi, une modélisation des effets atmosphériques entre deux
images multispectrales n'a aucune raison physique d'aboutir a une forme de correction de type
combinaison linéaire des différentes bandes.

2.4.3.2 Leshypotheses des approches par régression linéaire

Ces approches sont basées sur |'hypothese de stabilité globale du paysage déja utilisée pour le
premier type d'approche. Autrement dit, on suppose que le terme de changement effectif A n'a
pas dinfluence sur I'estimation statistique des parametres du modéle linéaire.

La deuxieme hypothése pour I'établissement du modéle statistique d'évolution est la
superposabilité géométrique. Dans le cas d'une régression linéaire au sens des moindres
carrés, un défaut de superposabilité géométrique entre les deux images peut entrainer des
erreurs sur |'estimation des coefficients du modéle linéaire.

En effet, considérons deux images d'attributs a; et a5 telles que I'image a, présente un défaut
de superposabilité géométrique avec a;, caractérisé par un champ de disparité résiduel dp;. Il
existe donc une image a, parfaitement superposable aa; vérifiant :

a2(p) = a(p + dpi(p)) [3-7]

Soit {pitke1,ny I'ensemble des pixels utilisés pour la régression linéaire. En raison des défauts
de superposabilité géométrique, la méthode des moindres carrés sappuie sur I'éude du nuage
de couples dattributs N = {(ai(px).a2(P)fkeiny € non pas sur le nuage
N = {(ai(px).a2(pK) JxerLny. La différence entre ces deux nuages dans I'espace des attributs
entraine alors une erreur sur les coefficients de la régression linéaire. Cette différence est
d'autant plus importante que I'image a, est localement hétérogéne aux niveaux des points de
mesure {Pk}ke[1.N]-
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Par conséquent, sans précautions particulieres, un défaut de superposabilité géométrique a
effectivement un impact sur les coefficients du modele de régression linéaire obtenus par la
méthode des moindres carrés. Lorsque cette erreur est faible (mais non nulle), cet impact se
traduit par I'gjout d'un biais sur les coefficients dont I'importance dépend, au premier ordre, du
produit du gradient de I'image a, par la valeur de la disparité géométrique résiduelle en
chaque point de mesure utilisé pour constituer le nuage de points dans |'espace des mesures.

Toutes les méthodes d'établissement de modéles linéaires ne sont pas égales devant des
erreurs de superposabilité. Ainsi, selon Olsson (1993), les coefficients du modéle établis par
des méthodes' d'ajustement des histogrammes ou par gjustement de la moyenne et de I'écart
type ne sont pas réellement influencées par des erreurs de superposabilité géométrique. Les
images sont donc supposees suffisasmment stationnaires pour que les grandeurs statistiques
globales comme la moyenne, |'écart type ou, plus généralement, I'histogramme ne soient pas
notablement sensibles a des variations des lieux d'échantillonnage.

2.4.3.3 Lesposshilités de sélection des données d'entrée pour la régression linéaire

Le champ de disparité résiduelle dp, n'éant pas connu précisément, une possibilité pour
limiter ses conséquences sur |'établissement du modele linaire au sens des moindres carrés
consiste a sélectionner des couples d'attributs (a’z(p), ai(p)) en des points p dont le voisinage
est le plus uniforme possible ; cette sélection peut étre faite en procédant a un seuillage du
gradient de a, obtenu, par exemple, par convolution suivant le noyau proposé au chapitre 4,
paragraphe 2.3.2.

D'autres stratégies de sélection des couples d'attributs peuvent étre envisagées, notamment
pour relécher la contrainte sur la stabilité de I'ensemble du paysage entre les instants de
comparaison. |l est ainsi possible de procéder a des méthodes de régressions linéaires
itératives qui permettent d'enlever, a chaque itération, les couples d'attributs trop différents du
comportement moyen du nuage de points (Mas, 1999) ou encore a une sélection manuelle de
couples dattributs en des zones homogenes qui n'‘ont pas changé, en prenant soin de
sdlectionner ces attributs de fagon a ce que toute la dynamique des images soit représentée.

Dans le cadre d'une application de suivi de la forét boréale en Suéde, Olsson (1993) étend le
choix de la sélection manuelle non plus seulement a des zones n'ayant pas subi de
changements effectifs mais aussi a des zones ayant subi des changements effectifs mais jugés
sans intérét. En effet, dans ce cas, les changements dintérét sont définis comme des
changements locaux par rapport a I'évolution majoritaire du reste de la forét comme ceux

1 Méthodes uniquement valables dans le cas d'une modélisation simple entre deux images constituées chacune d'un seul
canal.
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résultant de coupes d'exploitation ou de dommages naturels (feux de foréts, maladies, stress
hydrique, etc.). Pour distinguer ces changements d'intérét des autres évolutions normales de la
forét, la sélection des couples dattributs est effectuée sur des zones homogenes de foréts
n'ayant pas subi de changement d'intérét : il est donc supposé que la mgjorité de la résultante
de I'évolution normale de la forét peut étre linéairement prédictible a partir de la donnée des
images multispectrales al'instant d'observation précédent.

2434 Priseen compte dela variabilité spatiale des modéleslinéaire d'évolution

De maniére similaire a l'alignement radiométrique des données, la modélisation statistique de
la redondance directe ne comporte généralement pas de variables spatiales. 1l existe plusieurs
moyens pour rendre compte de la dépendance spatiale des modéles linéaires d'évol ution.

Une premiére possibilité consiste a appliquer les méthodes de régression linéaire de maniére
locale sur des fenétres glissantes (Hanaizumi et Fujimura, 1992). La taille des fenétres doit
étre choisie suffisamment grande devant I'échelle caractéristique spatiale des changements de
fagon a pouvoir trouver un nombre suffisant de couples d'attributs stables — ou dont
I'évolution est jugée sans intérét — pour générer un modéle statistique d'évolution consistant
et significatif en chaque point de mesure. Méme si la variabilité spatiale du modéle est
inversement proportionnel a la taille de la fenétre glissante utilisée, les résidus générés par
comparaison ont, eux, une variabilité spatiale comparable a celles des images d'attributs.

Une variante a cette approche consiste a procéder au calcul du coefficient de corrélation sur
une fenétre glissante fournissant ainsi directement en chaque point de mesure un résidu
normalisé mesurant I'écart a la modéisation linéaire (Singh, 1989). La taille de la fenétre
glissante fait I'objet des mémes remarques que pour le paragraphe précédent. La différence
avec |'approche décrite précédemment est que la mesure du coefficient de corrélation en un
point de mesure donné correspond non pas a I'écart de ce point par rapport a la modélisation
linéaire mais a |'écart quadratique moyen normalise sur I'ensemble de la fenétre centrée sur ce
point. En d'autres termes, les résidus ainsi générés ont "subi" un lissage tel que leur variabilité
spatiae est d'autant plus faible que lataille de lafenétre glissante est importante.

Une autre possibilité consiste a déterminer localement les coefficients d'un modéle linéaire en
des points particuliers de I'image conformément a la relation [3-6]. Ces points peuvent étre
choisis manuellement ou de maniére automatique en effectuant localement en chaque point
une régression linéaire et en sélectionnant, par exemple, les points pour lesquels:

e lemodéelinéaire résultant présente un coefficient de corrélation parmi les plusforts;

e |evoisinage est le plus homogéne possible.
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A ces criteres de sélection viennent se rgjouter des contraintes concernant I'nomogénéite et la
densité de répartition des points sélectionnés dans les images ainsi que des valeurs des
attributs correspondants sur la plus grande dynamique possible.

Comme nous l'avons déja abordé au paragraphe 2.2.2, des méhodes de reconstruction de
surface comme celles décrites en annexe A — et généralement utilisées pour |'alignement
géométrigue — peuvent alors étre employées pour interpoler en chaque point p les
coefficients d'un modéle linéaire d'évolution. En utilisant des méthodes de reconstruction de
surface permettant un lissage contrdlé des coefficients des modéles locaux comme les plagues
minces, il est de plus possible de "jouer" sur la variabilité spatiale de la modélisation globale
de fagcon a générer des écarts a ce modéle les plus représentatifs possibles des changements
dintérét.

2.5 Laprisededécison et lasynthése desrésultats

Méme si I'ensembl e des traitements précédents visent a mettre en évidence les caractéristiques
particulieres des phénoménes dynamiques a étudier, les résidus comportent généralement
encore des composantes issues des évolutions exogenes ou des changements jugés sans
intérét. 1l convient alors d'analyser ces résidus de facon a prendre une décision sur
I'avénement ou non d'un changement. De cette prise de décision dépend lafiabilité du résultat
de la détection de changement ; fiabilité qui peut étre exprimée en terme de compromis entre
la probabilité de détection — probabilité de détecter un changement d'intérét effectif — et la
probabilité de fausse alarme — probabilité de détecter atort un changement.

Lorsque les lois de vraisemblance des résidus conditionnellement a |'avénement ou non d'un
changement d'intérét sont disponibles, il est possible d'établir de maniére théorique laregle de
décision a appliquer aux résidus. Cette regle, basée sur le théoreme de Neyman-Pearson,
correspond a un seuillage du rapport des lois de vraisemblance ; le choix de ce seuil permet de
maximiser la probabilité de détection pour un niveau fixé de la probabilité de fausse alarme
(Charbit, 1990). Cependant, bien souvent, la résultante sur les résidus des différents types
d'évolution est difficilement modélisable et d'amplitude spatialement variables. La prise de
décision devient alors plus complexe: €elle doit étre adaptée a ces variations et prendre en
compte d'autres sources d'information complémentaires a la seule donnée des résidus. Ains,
considérons les résidus générés par application d'une régression linéaire entre deux images
dattribut. Comme nous le verrons dans le chapitre 4, les erreurs de superposabilité
géométrique entre ces deux images ont un impact sur I'image des résidus; impact dont
I'amplitude dépend en partie de I'hétérogénéité locale des images ains que d'éventuels filtres
gpatiaux appliqués lors de I'extraction des attributs. La prise de décision n'est alors pas
uniquement basée sur les résidus mais doit auss prendre en compte une mesure
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d'hétérogénéité locale pour adapter la prise de décision aux conséguences des erreurs de
superposabilité.

Face a la complexité d'établissement d'une régle de décision et de ses conséquences sur la
fiabilité de la détection de changement, une possibilité consiste a procéder a un
échantillonnage au sens statistique du terme. Cet échantillonnage concerne non seulement
I'image des résidus mais aussi toute information susceptible dintervenir dans la prise de
décision comme, par exemple, une mesure de I'hétérogénéité locale des images (au premier
ordre, I'image de gradient). Pour chague éément de cet échantillonnage, une décision
humaine est prise sur I'avenement ou non d'un changement. Gréce a cette technique, la
fonction de décision peut ére optimisée par le biais de I'estimation des probabilités de
détection et de fausse alarme sur cet échantillonnage. Cette approche présente de plus
I'avantage de fournir en final non seulement une détection de changement mais aussi une
estimation de la fiabilité de cette derniére. Cette approche est celle adoptée par Mas
(1999) pour déterminer le niveau du seuil sur les résidus issus d'une régression linéaire le plus
adapté alarévéation de changements de végétation et de comparer ces résultats avec d'autres
approches comme la comparai son de classifications ou la différence de NDVI.

Enfin, lorsque la décision sur les changements entre deux états observés d'un paysage a été
prise, on procede généralement a une synthese. Cette synthése peut avoir plusieurs objectifs.
Un premier objectif est d'augmenter la fiabilité de cette décision en prenant du recul par
rapport aux échelles spatiale et temporelle auxquelles ont éé prises les décisions sur le
changement. Cette prise de recul permet une analyse critique de la disposition spatiale ou de
I'enchainement temporel des changements détectés dans le paysage. Ainsi, pour la détection
précoce de fumées, Moussu (1988) procede a un filtrage spatial des résultats de la détection
de changement induit par |'apparition de fumées. Considérant qu'une fumeée a une certaine
extension et une certaine compacité — considération liée a des expériences préalables ayant
permis l'estimation des échelles caractéristiques spatiales des changements résultant de
I'apparition de fumées — il procede aors a un filtrage spatial de I'image binaire des
changements pour éliminer les points isolés ou les regroupements de points ne possédant pas
une taille suffisante.

Un autre objectif possible de cette synthése est de replacer la décision sur les changements
dans le contexte du paysage. Cette remise en contexte permet de déterminer, en plus de
I'instant et du lieu d'un changement, des informations sur le type de changement ou sur les
états avant et aprés ce changement. Ainsi, lors de I'étude de I'évolution de la couverture
végétale d'un paysage par différence des indices de végétation, il peut étre intéressant de
procéder a une classification de chague état du paysage sur les zones détectées comme
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changeantes. Ces classifications permettent alors d'éablir une typologie des changements
survenus en fonction du type de transition (végétation — sol nu, champ de blé — friche, etc.).



- Chapitre 4 -

CARACTERISATION DESMOYENS
D'OBSERVATION

1 Description dynamiquedelaprisedemesure

L'objet de ce paragraphe est d'effectuer une modélisation simple d'une mesure sur une
grandeur observable en identifiant les fonctions entrant en composition ainsi que le role des
variables spatio-temporelles. Cette modélisation étant établie, il est alors possible didentifier
mathématiquement les différentes fonctions intervenant dans la variabilité temporelle de la
mesure.

La mesure m(p,t) par un capteur donné d'un observable 6(s,t) peut sécrire de maniére
générae:
m(p,H) = M(8(s,0,5 1) [4-1]
ou:
e p estl'indice de lamesure dans un vecteur ou dans une image (deux dimensions) ;
e s =Loc(p,t) est lafonction de localisation qui relie I'index p a I'espace correspondant au
paysage observé ;
e M(6,s,t) symbolise les différents phénomeénes de prise de mesure qui transforment, pour un
capteur donné, un observable en une observation.

La fonction de mesure M dépend non seulement de la grandeur observable 6 et du capteur
mais aussi de l'endroit et de I'instant d'observation. Cette dépendance directe de M vis-a-vis du
temps et de la variable de localisation (et non pas seulement par I'intermédiaire de la grandeur
observable) est trés importante car elle permet de rendre compte des différentes variations de
mesure indépendantes des variations de |'observable.

Pour faire apparditre les différentes sources de variabilité temporelle de la mesure, nous
effectuons la dérivation temporelle de I'équation [4-1] :

dMdo BM oM Loc
( D=300t * ot (aeVSe vaM 5 [4-2]

Autrement dit, en notation différentielle, la variabilité temporelle de la mesure est reliée ala
variabilité temporelle de |'observable par :

47
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dm = (oc(e,s,t)aa—?(s,t) + 2o, + d(@.s. aLa(t’C(p,t)}it [4-3]

ou:

e (0,51 = aa—e(e,s,t) peut étre vue comme la sensibilité de la mesure vis-avis des
variations de I'observable ;

e d(6,s1t) = E;—'z)/l(e,s,t)Vse(s,t) + VsM(0,s,t) est interprétable comme la sensibilité de la
mesure de I'observable vis-a-vis de la variation temporelle de la fonction de localisation
(i.e. erreur de superposabilité des mesures).

La relation [4-3] a été obtenue sous I'hypothese de dérivabilité des fonctions M, 6 et Loc.
Cette hypothése, qui sous-tend de plus celle de leur continuité, n'est a priori quasiment jamais
vé&rifiée (présence de bruit, de perturbations électromagnétiques, de seuils dans la chaine
électronique d'acquisition entrainant des discontinuités de fonctionnement, etc.). Dans certains
cas, on peut sinterroger sur |'existence méme de ces entités en tant que fonction au sens
mathématique du terme qui doit associer a tout € ément de |'espace source au plus un élément
de I'espace image. Notamment, la fonction de localisation qui associe un point de mesure
indexé par I'indice p & un point s du paysage observé n'est pas toujours une fonction. Ains,
dans le cas du radar a synthése d'ouverture, le lieu de visée n'est pas une droite mais un arc
delipsoide. Lorsgue le relief du paysage est important, I'intersection de ce lieu de visée avec
le sol peut ne pas correspondre a un point unique mais a un ensemble de points
(Polidori, 1997). Dans ce cas, lalocalisation n'est pas une fonction.

Cependant, nous pouvons retenir de cette relation qu'une mesure peut avoir plusieurs sources
de variabilité temporelle:

e la variabilité due a un changement de I'observable mesuré: c'est, bien entendu, ces
variations endogénes que I'on espére prépondérantes par rapport a d'autres sources de
variabilité que I'on qualifiera d'exogénes. Cette variabilité est symbolisée par le terme
00/at dans I'équation [4-3] ;

e la variabilité due a des modifications de la sensibilité du capteur a I'évolution de
I'observable o. Cette source de variabilité est multiplicative et peut donc étre trés
complexe a distinguer des variations endogéenes de la mesure ;

e lavariabilité due a des différences de conditions de prise de vue ou des paramétres des
capteurs oM/ot ;
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e lavariahilité due a des problémes de localisation exacte d'un instant de mesure a un autre
dLoc/ot (erreurs de superposabilité géomeétrique des mesures).

2 Influence desmoyensd'observation sur la détection de changement

2.1 Introduction

Nous avons choisi de regrouper les propriétés des moyens d'observation sous trois classes : les
caractéristiques spatiales, radiométriques et temporelles. 1l est a souligner que les notions
gpatiaes et radiométriques dans une image ne sont pas totalement dissociables et sont méme
souvent interdépendantes : la distinction entre ces classes n'a pour but que de simplifier et de
structurer le discours et de permettre de faire le paraléle avec les caractéristiques des
changements décrits dans le chapitre précédent.

2.2 Lepouvoir deréesolution spatiale

221 Deux caractérigiquesclés: lepasd'échantillonnageet laFTM

Le pouvoir de résolution spatiale, ou simplement résolution spatiale, est "la propriété d'un
systeme d'observation a permettre la vision distincte de deux points rapprochés" (Larousse).
Pour toute la suite, nous nous focaliserons sur des capteurs de type optiques que l'on
considérera, sans grande perte de généralités, comme des systemes linéaires et convolutifs
(Bijaoui, 1984 ; Shekarforoush, 1996). De tels systemes sont définis par la taille du pas
d'échantillonnage, la taille du pixel R, le noyau de convolution — ou tache image h — et le
bruit de mesure b. La fréquence d'échantillonnage est notée Fe = 1/R. Avec ces notations, la
mesure en un point p de |'observable 6 sécrit sous saforme a une dimension :

m(p) = h=6 (Rp) + b(p) = j h(u)6(Rp-u)du + b(p) [4-4]

Dans le domaine de Fourier, cette relation sécrit en appliquant la formule de Poisson et en
notant v, la fréquence normalisée par la fréquence d'échantillonnage (v, = Rv) :

M(V) = D, H(vn-K)O(vn-K) + B(vy) [4-5]

keZ

Cette relation met en jeu la transformeée de Fourier de la tache image h, notée H et appelée
fonction de transfert de modulation (FTM). Elle exprime, fréquence par fréguence, la facon
dont le capteur restitue les détails de I'observable 6. Basée sur des éléments d'optique, H est
une fonction symétrique réelle globalement décroissante. La taille du pixel R indique la



50 Chapitre 4 - Caractérisation des moyens d'observation

cadence a laguelle est échantillonnée 6 "vue atravers' le noyau de convolution h. Au regard
du théoréme d'échantillonnage de Shannon, il existe un compromis dans le choix conjoint de
R et delaFTM : d'une part la cadence doit étre suffisamment importante (R faible) afin d'ére
supérieure a la fréquence de Nyquist, égale a deux fois la fréquence jugée maximale de h=0.
D'autre part elle ne doit pas étre trop grande pour limiter le nombre d'échantillons par rapport
a l'information effective contenue dans h*6. Ce compromis est complexe car la FTM d'un
capteur optique, méme si elle correspond a un filtre passe-bas, est loin d'étre comparable a une
filtre passe-bas parfait : entre la fréquence nulle et la fréquence de coupure de I'optique, la
décroissance est faible et il est souvent difficile de choisir 1a fréquence de Nyquist du systéme.

Latalle du pixel R et la FTM H jouent donc des réles importants et indissociables dans la
caractérisation du pouvoir de résolution d'un systeme d'observation. La connaissance de la
FTM pour toutes les fréquences nécessite une modélisation a partir d'une ou plusieurs mesures
de cette derniére a différentes fréquences. Ces mesures peuvent étre effectuées avant
lancement ou régulierement apres lancement pour tenir compte de possibles dégradations des
performances du systeme.

2.2.2 Rdation entrepouvoir derésolution et détection de changement

Dans le cadre d'applications de détection de changement, le pouvoir de résolution est un
élément clé pour définir lataille des plus petits éléments observables et / ou changeants d'un
instant d'observation a un autre. Cependant, comme le soulignent Townshend et Justice
(1988), I'importance du pouvoir de résolution dépend du type de changement considéré : une
étude fine sur le pouvoir de résolution n'est justifiée que si les phénoménes dynamiques
concernent des déplacements ou des modifications de structures proches de I'échelle du pixel
des capteurs concernés. On peut citer comme exemple les faibles déplacements ou
modifications de formes d'une frontiere entre deux zones spectraement différentes. Ces
changements peuvent étre caractéristiques d'un phénomeéne de déforestation sur de grandes
échelles, dont les évolutions des frontieres peuvent correspondre a des échelles plus fines que
les surfaces qu'elles définissent. Un autre exemple est celui de I'expansion de petits éléments
suivant une ou deux dimensions sur des échelles proches de celle du pixel. Ce type de
changement peut étre représentatif d'une montée en crue d'un cours deau ou encore
I'expansion de petits hameaux sur de longues périodes.

Etudions tout d'abord le changement apparent que constituent |'expansion en taille et
['évolution radiométrique conjointe d'un petit éément isolé se détachant de son contexte. La
facon dont se détache I'édément de son environnement est définie par le contraste, différence
entre les radiométries de I'édément et de son environnement, rapportée a la dynamique
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mesurable par le capteur. Nous allons pour cela définir la notion de "plus petit éément
reconnaissable dans le paysage observé". Deux traductions de cette notion sont possibles :

e quelle est la taille minimale d'un éément du paysage telle que sa mesure radiométrique
soit suffisamment précise ? Pour répondre a cette question, nous adoptons la notion dERE
(Effective Resolution Element) proposee par Wilson (1988), Forshaw et al. (1983) ou
encore Colvocoresses (1979) ;

e quelleest la taille minimale d'un élément du paysage telle qu'il contraste sans équivoque
avec son environnement ? La réponse correspond a la caractérisation du plus petit élément
qui peut étre distingué ou détecté du paysage. Par opposition a I'ERE, nous hommerons
cette définition DRE (Detectable Resolution Element).

Il est important de noter que ces deux quantités sont liées aux caractéristiques du capteur
comme laFTM, le pas d'échantillonnage ou encore le niveau de bruit du capteur. Lafigure 4-1
montre les zones et leurs courbes limites permettant de définir les domaines du DRE et de
I'ERE du capteur Panchromatique de SPOT perpendiculairement a la trace du satellite
(colonnes de I'image). Les données nécessaires a |'estimation de ces courbes sont issues de
(Anonyme, 1986).
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Figure4-1. Zones et courbes limites pour I'évaluation du DRE (zone grisée et zone
hachurée) et de I'ERE (zone hachurée uniguement) du capteur Panchromatique
de SPOT dans |e sens des colonnes (taille de pixel 10 m).

Ainsi, pour une valeur donnée de contraste réel d'un élément du paysage, cette courbe permet
de déterminer la taille minimale pour de I'ERE et du DRE. Pour un contraste réel de 20 %, la
taille minimale de I'ERE est de 11 m environ tandis que pour le DRE, elle est de 2,5 m.

On remarque une différence de comportement vis a vis du contraste réel entre la courbe limite
de DRE et celle de I'ERE. En effet, pour le DRE, plus I'éément est contrasté avec son
environnement, moins sa taille minimale doit étre importante pour quiil soit détectable. La
courbe dERE, quant a elle, est moins facile a comprendre intuitivement car elle est al'opposé
de celle du DRE : plus le contraste de I'édément est fort avec son environnement, plus la taille
minimale de cet objet doit étre importante pour atteindre le niveau de précision de mesure
requis. Ainsi, pour peu que le contraste soit suffissmment fort entre I'@ément et son
environnement (plus de 40 %), un éément isolé du paysage est détectable par le capteur
Panchromatique de SPOT (10 m de résolution) des qu'il atteint une taille réelle d'environ 1 m
al1l,5 m, mais la mesure radiométrique en son centre ne devient précise que lorsqu'il est d'une
taille nettement supérieure alarésolution du capteur (20 m et plus).

L'étude du DRE et de I'ERE permet de mieux comprendre I'impact du pouvoir de résolution
dans le sens de Uogpjecit VErs Ugpservations t€lS que nous les avons définis dans le chapitre
précédent. Elles ne permettent cependant pas de comprendre le sens inverse et répondre ala
question : pour un contraste apparent donné, quels peuvent étre la taille et le contraste réel
d'un éément isolé ?
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En fait, intuitivement, on comprend qu'il existe des combinaisons de taille et de contraste réel
telles que les éléments isolés présentent quasiment le méme contraste apparent pour un
capteur donné. Méme sil y a une tres forte dépendance de la phase de I'élément isolé par
rapport a I'échantillonnage, notamment sur les pixels voisins au centre de I'édément, une
évolution conjointe du contraste et de la taille suivant ces combinaisons est en pratique
guasiment indécelable par I'observation du contraste apparent. La figure 4-2 montre |I'exemple
de I'évolution d'un élément isolé passant de la taille de 3 m a 10 m tout en changeant son
contraste de 90 % a 30 % (figure 4-2a) et le résultat de I'observation par le capteur
Panchromatique de SPOT (figure 4-2b). Observée par ce dernier, une telle évolution n'est pas
perceptible : la différence entre les deux observations est trop faible par rapport au bruit du
capteur. Comme nous le verrons par la suite, le bruit du capteur comprend généralement |'effet
de la quantification du signal. De maniére plus précise, dans un contexte de bruit gaussien
d'écart type o, on peut montrer que la différence doit étre supérieure a 3,66 pour obtenir,
selon le test de Neyman-Pearson (Charbit, 1990), une probabilité de détection supérieure a
95 % et une probabilité de fausse détection de moins de 5 %.
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Figure4-2. (a) Evolution d'un élément isolé en taille (de 3 ma 12 m) et en contraste (de
90 % a 30 %). (b) Smulation de I'observation des deux états de I'élément par le
capteur Panchromatique de SPOT (taille de pixel 10 m).

Il est possible d'obtenir de maniére exhaustive, pour un contraste apparent donné, I'ensemble
des combinaisons taille / contraste réel correspondant. Ainsi, toujours pour le capteur
Panchromatique de SPOT, nous présentons, figure 4-3, les courbes "iso-contraste apparent”
reliant lataille et le contraste réel d'un élément isolé pour des contrastes apparents de 20 % a
50 % par pas de 10 %. Une évolution d'un éément le long d'une de ces courbes n'est donc pas
perceptible par le capteur Panchromatique SPOT a 10 m detaille de pixel.
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Figure4-3. Courbes "diso-contraste apparent” dun éément isolé pour le capteur
Panchromatique de SPOT (taille de pixel 10 m).

Cette figure permet de tirer certaines conclusions sur lataille et le contraste réel a partir de la
mesure du contraste apparent. En effet, pour un contraste apparent donné d'un éément isolé,
on note qu'il existe destailles et des contrastes réels impossibles. Ainsi, un contraste apparent
de 50 % ne peut avoir pour origine un élément isolé d'un taille de moins de 5 m ni un
contraste réel de moins de 60 %. On note gque plus le contraste apparent est important moins il
y ade possibilités de combinaisons taille / contraste rédl.

Nous avons étudié la visibilité d'un élément isolé ainsi que la perception de son éventuelle
évolution. Il est important de noter que cette étude peut auss servir de base pour I'éude de
I'influence du pouvoir de résolution sur d'autres types de changements. En effet, il est possible
d'étendre les enseignements de ces études a d'autres cas de figure obtenus par combinaisons
linéaires. Ains s l'on considere le cas dune transition radiométrique se déplacant
gpatialement. On note que ce cas est une modélisation possible d'un faible déplacement de
frontiére d'une zone de grande échelle comme I'évolution d'un feu de forét.

La question gque |'on peut se poser est : quel doit étre le déplacement pour que le changement
soit perceptible pour un capteur donné ? La réponse a cette question est directement liée ala
notion de DRE. En effet, le déplacement est visible si |a différence résultant entre les deux



Influence des moyens d'observation sur la détection de changement 55

états est perceptible. Or, comme le montre la figure 4-4, la différence entre ces deux états
correspond a un élément isolé de taille et de contraste réel correspondant respectivement au
déplacement de lafrontiére et au contraste réel de cette derniére.

|
Contraste de latransition : ¢ i
I
I
[}

Déplacement : dx

Différence entre les deux états

’

Figure4-4. Moddisation simple d'un déplacement dx de frontiere entre deux zones de
grande échelle et de radiométrie différant d'un contraste c.

Par conséquent, un tel déplacement n'est visible que si I'élément isolé correspondant I'est pour
le capteur considéré. Cependant, I'édément isolé est obtenu par différence entre deux
perceptions du paysage par le méme capteur avec un certain niveau de bruit ¢ : tout se passe
donc comme si I'édément isolé est observé par |le méme capteur mais avec un niveau de bruit
résultant de+/26. La figure 4-5 montre la zone pour laquelle un déplacement de frontiére est
perceptible par le capteur Panchromatique de SPOT.
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Figure4-5. Définition de la zone de perception d'un déplacement de frontiere par la capteur
Panchromatique de SPOT.

D'aprés la figure 4-5, le capteur SPOT Panchromatique permet d'appréhender de faibles
déplacements de frontiere de moins de 3 m pourvu que le contraste soit suffisant (supérieur a
20 %). Cependant, cette possibilité d'analyse nettement en deca du pas d'échantillonnage est a
moduler par d'autres phénomenes parasites qui n'ont pas été pris en compte dans cette éude,
comme les erreurs de superposabilité des images dans la série multitemporelle. Ces erreurs
sont tres difficiles a dissocier d'un réel déplacement de frontiére au niveau du paysage, et
SPOT Panchromatique est aussi sensible a ces erreurs qu'il ne I'est pour de réels déplacements
de frontiéres. L'éude de ces erreurs de superposabilité sont étudiés au paragraphe 2.3.

2.2.3 Impact d'unedifférence de pouvoir derésolution sur la détection de changement

On peut distinguer deux niveaux dans I'impact d'une différence de pouvoir de résolution entre
deux capteurs. Le premier niveau est celui lié principalement a des différences de FTM. Les
tailles de pixel sont sensiblement proches mais la restitution des détails en fonction de leur
fréquence est différente. En guise dillustration, nous avons étudié, pour la méme taille de
pixel (par exemple 10 m), I'impact d'un changement de FTM sur la mesure de I'ERE et du
DRE.
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Figure4-6. Courbes limites dERE et de DRE pour différentes valeurs de FTM a la demi-
fréguence d'échantillonnage (taille du pixel 10 m).

Lafigure 4-6 montre les courbes d'ERE et de DRE pour différentes valeurs de FTM ala demi-
fréquence déchantillonnage: 0,1, 0,25 et 0,5. Ces courbes révélent une importante
dépendance de I'ERE vis-avis de la FTM, dépendance nettement plus faible pour le DRE.
Ainsi, pour un niveau de contraste réel de 30 %, lataille de I'élément détectable (DRE) varie
d'environ 1 a2 m tandis que lataille de I'é ément mesurable précisément (ERE) varie, lui, de 7
a 22 m. Cette nette différence entre I'ERE et le DRE vis-avis dun changement de FTM
corrobore le fait qu'une différence de pouvoir de résolution au niveau de la FTM n'entraine
globalement que des changements de perception des mémes types de structure du paysage. Il
est a noter que ces différences peuvent étre atténuées, dans une certaine mesure, par le biais de
méthodes de déconvolution (Stark, 1992 ; Bruneau et al., 1994).

A l'inverse, une différence importante de taille de pixel entre les deux capteurs, par exemple
d'un rapport supérieur a 10, entraine des modifications profondes dans la perception du
paysage observé. En effet, pour de tels rapports en taille de pixel, les deux capteurs
n'appréhendent pas les mémes échelles cartographiques. Méme si la quantification exacte des
changements d'échelle dépend du paysage, la sémantique et I'organisation des structures de ce
dernier changent fondamentalement (Girard, 1995) : lorsque I'un percoit des arbres, des
maisons et des routes, 'autre percoit des foréts, des zones urbaines ou encore des réseaux
routiers. Les travaux de Raffy (1992) et de Gregoire et al. (1993) sur I'éude du changement
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d'échelle et la construction de modeles multispectraux pour des paysages hétérogénes ou
encore ceux de Lillesand et Kiefer (1994) sur les erreurs de comptage des lacs au Québec en
fonction de I'échelle sont des exemples éloquents qui montrent que deux observations a des
échelles tres différentes n'ont en commun que les informations a la plus grande des deux
échelles.

2.3 Lasuperposabilité géométrique desimages

Dans les applications de détection de changement ou d'analyse de série multitemporelle
d'images, la qualité géométrique des images concerne la capacité de superposer ces images a
une représentation plane d'un paysage. Cette représentation plane peut étre une représentation
cartographique ou une autre image du méme paysage. Cette qualité géométrique est dite
extrinségue par opposition a la qualité intrinséque qui, €elle, concerne le respect des formes,
des proportions ou encore de la taille du pixel au sol al'intérieur d'une méme image. Lorsgque
la représentation plane correspond a une projection cartographique servant de référence a
toute la série temporelle, il sagit dune qualité de localisation en absolu. Lorsgue la
représentation plane est une autre image acquise par un autre capteur a un instant différent, il
sagit d'une qualité de localisation en relatif. Dans les deux cas, nous parlerons de qualité de
superposabilité relative.

231 Différentessourceset typed'erreursdelocalisation

Qu'elle soit en relatif ou en absolu, la locaisation géométrique est généralement entachée
d'erreurs: une méme zone du paysage observé ne correspond pas généralement exactement
aux mémes pixels dans les différentes images de la série multitemporelle.

Il existe en fait plusieurs sources d'erreurs de superposabilité géométrique dont, pour
certaines, un modéle mathématique (empirique) ou physique de correction unique sur
I'ensemble de I'image a pu étre identifié. Les paramétres de ces modéles de correction sont
SUPPOSES connus avec la précision nécessaire grace a la connaissance des modes d'acquisition
et des moyens de mesure sur les conditions lors des différentes prises de vue.

De ces sources d'erreurs, on peut citer, de maniére non exhaustive :

o leseffetsliesala Terre: ains, dans le cas de satellite héliosynchrone, le mouvement de la
Terre, sil n'est pas compensé mécaniquement lors de la prise de vue, introduit une
déformation dans le sens du balayage se traduisant par un décalage graduel des lignes de
I'image. La forme de la Terre peut auss avoir des conséguences, notamment la courbure
qui a une influence sur la taille du pixel au sol, influence d'autant plus grande que I'on
séloigne du nadir ;
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¢ |es différences de mode d'acquisition des capteurs: qu'ils soient de type "push-broom"
(SPOT), a balayage mécanique (LANDSAT), a chambre photographique (KVR) ou encore
de type ROS (ERS), leurs fonctions de localisation géométriqgue ont souvent un
comportement qui leur sont propres qu'il est possible de modéliser finement dans le cas ou
les informations sont disponibles, ce qui n'est pas toujours le cas pour les capteurs
"commerciaux” ;

o les différences des éphémérides entre les instants d'acquisition : ces différences dues au
caractéere non-reproductible des orbites d'une méme plate-forme ou encore des différences
de plate-forme, dans le cas multicapteurs, ont des conséquences sur la superposabilité des
images acquises. Ces différences de la position barycentrique du capteur ont des
implications diverses comme des changements de position relative, d'orientation ou encore
delataille du pixel au sol ;

¢ |es différences d'attitude de la plate-forme: d'un instant d'acquisition a un autre ou d'un
capteur a l'autre, il existe inévitablement des variations de la vitesse du satellite et de la
position des axes du capteur autour de leurs valeurs nominales (roulis, tangage, lacets). En
général une estimation de ces dérives pendant toute la durée d'acquisition est assurée a
intervalle de temps régulier. Ces différences induisent des erreurs de superposabilité dont
une partie est corrigible par leur prise en compte dans un modéle.

L'aléatoire éant la somme de nos ignorances, il existe des sources d'erreur de superposabilité
gue I'on peut désigner comme aéatoires (Djamdji, 1993), dont la modélisation n'a pas éé
explicitée ou dont la prise en compte par modélisation nécessite des connaissances
supplémentaires non disponibles ou alors avec une précision insuffisante. Par exemple, les
différences dattitude de I'ensemble plate-forme ont des conséquences pour partie non
modélisables sans la prise en compte de la forme du paysage comme la donnée du géoide
moyen ou du relief.

Ce type derreur de localisation géométrique, trés utile pour la constitution de modée
numeérique de terrain a partir de couples dimages stéréoscopiques, est appelée effet de
paralaxe. Méme sil existe des informations sur le relief ou sur I'attitude du satellite, ces
données ne traduisent généralement pas toute la complexité et |a précision des mouvements du
capteur et de la forme du paysage: il apparait donc un résidu, que l'on peut qualifier
d'aéatoire, qui induit des erreurs de superposabilité entre les différentes images. La figure 4-7
montre dans un cas simple l'influence combinée de I'attitude du satellite et du relief
introduisant une erreur de parallaxe: le relief n'‘étant pas ou mal connu, la localisation au sol
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pour I'index p correspond au point fictif B, intersection entre le lieu de visée et le géoide
moyen (ici suppose plan a I'échelle de la fauchée du capteur) alors que le point réellement
observé est A. L'erreur E, ainsi effectuée dépend de la méconnaissance Az sur le relief et de
I'angle o du lieu de visée avec le nadir par larelation :

E, = Az.tan(o) [4-6]

Ces effets de parallaxes produisent un échantillonnage irrégulier du paysage observé (qualité
intrinséque), dont I'irrégularité est différente d'un instant d'observation a un autre (qualité
extrinseque) car |'attitude des capteurs par rapport ala scéne n'est jamais exactement la méme.
Les erreurs de superposabilité dues a ces effets de parallaxe ont donc une variabilité spatiae
correspondant a celle du relief et une amplitude proportionnelle a ce dernier ainsi qu'aux
différences d'angle des lieux de visée.

Plan image
P o
'ja "~ _ Localisation: A = Loc(p)
Nadir \\\A Relief

AE—PB
Erreur de parallaxe : Az.tan(o)

Figure4-7. Schéma simplifié de I'effet de parallaxe dans le cas d'un angle de visée de « et
d'une altitude Az.

Il existe donc plusieurs causes d'erreurs de superposabilité entre des images d'une série
multitemporelle gqu'elle soit mono- ou encore multicapteurs. De maniére générale, une
distinction entre ces erreurs se fait par la considération de leurs échelles de variabilité spatiale
liées a la présence ou non de hautes fréquences dans le domaine de Fourier. La connaissance
de ces hautes fréquences ainsi que des amplitudes correspondantes vont largement
conditionner les techniques de correction. Aing, les erreurs de superposition entre les images
dont I'énergie est regroupée quasi-totalement dans les basses fréquences spatiales (faible
variabilité spatiale) sont corrigibles soit par I'application de modéle de prise de vue simple,
soit par I'utilisation d'un faible nombre de points d'appui communs — ou amers — aux
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différentes images, soit encore par les deux techniques précédentes dans un schéma
d'optimisation de parameétres sous contrainte de type spatio-triangul ation.

Lorsgu'il subsiste des erreurs dont les amplitudes suivant les hautes fréquences ne sont plus
négligeables, les méthodes de correction doivent les prendre en compte. Cela se traduit, par
exemple, par une augmentation du nombre de points d'appui afin que leur densité moyenne
soit de l'ordre de la variabilité spatiale de |'erreur géomeétrique.

La qualité d'une correction géométrique est donc généralement variable suivant le degré de
correction de la variabilité spatiale des erreurs de superposabilité. Ainsi, selon le niveau de
prétraitement de SPOT (Anonyme, 1986), la qualité de superposabilité varie du niveau O qui
correspond a la données images brutes recues par les stations de réception, au niveau 3 ou les
images sont corrigées d'une grande partie des effets de parallaxe par I'introduction d'un
modele numérique de terrain et I'application d'un processus d'optimisation de parameétres du
model e de prise de vue a partir de la donnée des éphémérides du capteur.

Les techniques de correction de ces erreurs dites de rectification géométrique d'images font
I'objet de descriptions et de discussions détaillées dans le chapitre 5.

2.3.2 FEtudedel'impact deserreursde superposabilité

Nous avons vu dans le paragraphe précédent que le probléme de superposabilité des images
d'une série multitemporelle est inhérent aux moyens d'observation spatio- ou aéroportés. Pour
des applications de détection de changement, ce probléme est plus ou moins critique selon que
les échelles spatiales caractéristiques des changements a étudier sont de I'ordre ou non de la
précision, aprés correction, de la localisation géométrique des images. En fait, certaines
applications de détection de changement ne nécessitent pas réellement une grande précision de
superposabilité géométrique car la variable spatiale n'est pas considérée comme primordiale
dans |la représentation symbolique pour I'étude temporelle du paysage observé. Les travaux de
Wald (1990) sur le suivi de la surface en eau du lac Tchad sont un exemple d'application ou la
notion de localisation géométrique est peu importante : les résultats ne sont pas spatialisés et
correspondent, a chagque instant d'observation, a I'estimation de la surface occupée par I'eau
par analyse de la radiométrie de chague image de METEOSAT.

Pour étudier I'impact des erreurs de superposabilité, nous nous placons dans le cas le moins
favorable et donc le plus explicite: la différence pixel a pixel entre deux images. Si I'on
considére que ces images peuvent étre des images de luminance suivant certaines bandes
spectrales mais aussi issues de traitements mono- ou multispectrale (détection de contour,
filtrage, ratio et combinaisons linéaires, extraction d'indice foliaire, résultats de classification
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etc.), ce cas de figure est loin d'étre marginal dans le domaine des applications de détection de
changement (Singh, 1989 ; Coppin et Bauer, 1996).

En considérant que I'erreur de localisation est le seul phénomene changeant entre les deux
instants d'observation, larelation [4-2] Sécrit :

Loc

ot [4-7]

: oM
EGOE (gvse + VM

On serestreint au cas de I'acquisition d'image m modélisée par |'application d'une convolution
d'une tache image h et d'un échantillonnage suivant Ry et Ry, tailles du pixel suivant I'axe des
X et I'axe desy. Si I'on note par d(l,c) I'erreur de superposabilité en fraction de pixel au point
(I,c) entrel'instant 1 et l'instant 2 d'acquisition :

d(,c) = (dx, dy)' = (Az1L0C(1,C)/Ry, Az1Locy(l,C)/Ry)" [4-8]

Larelation [4-7] sécrit aors, au premier ordre :

mz(l,c) - my(l,c) = Az.1m(l,c) = (h*g—g[Rxc,Ryl] )?xdx + (h*g—g[Rxc,Ryl])?ydy [4-9]

Il est important de remarquer que cette derniére relation est obtenue par approximation au
premier ordre, sous I'hypothése que les variations du gradient Vs6 sont négligeables sur un
voisinage de I'ordre des erreurs de localisation géomeétrique (i.e. © est localement linéaire).
Nous avons de plus fait I'nypothése que VsM = 0: la mesure M est donc supposee
indépendante de la variable d'espace, ce qui implique, entre autres, que la tache image est
présumeée constante sur toute I'image. En appliquant le théoreme de dérivation des produits de
convolution (Schwartz, 1966), on peut écrire :

dly

ol
8.1(1,€) = 3 (le)dx + Fodlc)dy = Vird [4-10]

Cette relation est équivalente a I'égquation du flot optique dans le domaine de I'analyse de
sequence dimages (Boutemy, 1988 ; Nagel, 1987). Elle est, de plus, conforme a l'idée
intuitive énoncée par Townshend et al. (1992) que I'erreur de localisation géométrique a un
impact local sur la différence entre images dautant plus grand que ces dernieres sont
localement hétérogenes (zones de fort gradient). Cette remarque est a relier au pouvoir de
résolution d'un capteur. Pour un méme paysage observé, plus le pouvoir de résolution est
élevé, plus le gradient de I'image, qui correspond principalement a de hautes fréquences, est
susceptible d'étre important.
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La relation [4-10] montre aussi que la variabilité spatiae de I'impact dépend, au premier
ordre, de la variabilité spatiale conjuguée de |'erreur de superposabilité et du gradient de
I'image. Ainsi, méme une erreur de superposabilité constante (trandation) induit des
différences entre les images ayant une grande variabilité spatiale tres proche de celle du
gradient de I'image.

L'exemple qui suit correspond a la différence pixel a pixel entre une ligne dimage représentée
sur la figure 4-8a et cette méme ligne tranglatée suivant un champ de trandation aléatoire,
représentée figure 4-8b, uniformément réparti entre -0,5 et 0,5 pixel, soit une erreur
guadratique moyenne d'environ 0,3 pixel.
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Figure4-8. (a) Ligne d'une image du capteur multispectral SPOT en bande 1. (b) Champ de
translation aléatoire uniformément réparti entre -0,5 et 0,5 pixel. (c) Différence
entre la ligne image et elle-méme décalée suivant le champ de trandation. (d)
Corrélation entre la différence et son estimation suivant la relation [4-10]
(courbe idéale en trait continu).
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La figure 4-8c correspond a la différence en compte numérique induit par ce champ de
trandation. On remarque un impact important de cette trandation sur la différence entre les
deux lignes d'image pouvant aller jusqu'a un peu plus de 50 comptes numériques et ayant une
assez grande variabilité spatiale. La figure 4-8d illustre la corrélation entre |'estimation par la
relation [4-10] et la différence radiométrique réellement induite par le champ de trandlation.
De maniére plus précise, la corréation d'environ 0,88 pour un biais et un écart type d'erreur
d'estimation de I'ordre respectivement 0,2 et 4,4 comptes numériques montre que la relation
[4-10] est, dans ce cas, pertinente pour modéliser I'impact des erreurs de superposabilité.
Cependant, la précision de cette estimation, en termes de corrélation, de biais et d'écart type
d'erreur, diminue lorsque I'amplitude du champ de trandation augmente. En effet, I'hypothése
de linéarité locale des images sur un voisinage de la taille de I'amplitude des translations
devient de moins en moins justifiée avec l'augmentation de I'amplitude de I'erreur de
superposabilité. Il existe un autre facteur influencant notablement la qualité de I'estimation : le
choix de la méthode de calcul du gradient de I'image VI;. Aingi, l'utilisation classique du
noyau de convolution dordre 3, [-1/2 0 1/2], dans les deux directions peut se révéler
inappropriée pour I'estimation de I'impact de faibles erreurs de superposabilité. C'est laraison
pour laquelle, pour I'exemple traité, nous avons préféré choisir un noyau d'ordre 9 dont les
valeurs sont issues de l'interpolation de Shannon apodisée par la fenétre de pondération de
Hanning (Delmas, 1991), soit le noyau :

[-0,024 0,115 -0,327 0,905 0 -0,905 0,327 -0,115 0,024]1 [4-11]

Blanc et al. (1998) arrivent aux mémes conclusions sur l'impact des faibles erreurs de
superposabilité sans avoir recours ni alarelation [4-10], ni aux conditions particuliéres de son
obtention, dans le cas de I'application d'une méthode de fusion de donnée particuliére, a
I'échelle du pixel ; conclusions facilement transposables dans le domaine de détection de
changement opérant directement sur des comparaisons au niveau des pixels. De maniére plus
précise, I'objectif est de montrer, dans le cas d'une méhode de fusion & I'échelle du pixel,
I'importance de la qualité de la superposabilité géométrique en prétraitement a cette fusion. En
I'occurrence, la méhode de fusion est la méhode ARSIS dont le but est d'accroitre la
résolution d'une image multispectrale en simulant I'observation d'un capteur de méme
définition spectrale mais de plus grande résolution par la fusion de structures issues d'une
image de la méme scéne, de meilleur résolution, mais de définition spectrale différente
(Mangolini et al., 1992 et 1993 ; Ranchin et Wald, 1996). Pour démontrer I'importance de la
correction des erreurs de superposabilité, nous avons compare les résultats de lafusion dans le

=0sik=0ou [k|>n
! Laformule générale d'obtention d'un noyau d'ordre 2n+1 est hgraa(n,k) =3 _ (-1)" n(k+n+1)Y) .
=k 1-cos Nl sinon
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cas ou les deux images sont parfaitement superposables et dans le cas ou elles ne le sont pas.
Dans le dernier cas, I'erreur de superposabilité entre les images a fusionner est parfaitement
connue pour chaque pixel. Bien que cette erreur soit variable spatialement, sa statistique
globale d'erreur quadratique moyenne de moins de 0,3 pixel en ligne et en colonne est telle
gu'elle est généralement considérée comme une erreur résiduelle d'une correction géomeétrique
tout afait satisfaisante. La comparaison basée sur |le protocole de mesure de qualité visuelle et
guantitative de Wald et al. (1997) des produits fusionnés a permis de mesurer I'impact de cette
faible erreur de superposabilité. L'erreur de superposabilité est a l'origine de 10 % des pixels
du produit fusionné ayant une erreur de plus de 5 % ainsi que d'artefacts visuels d'autant plus
importants que |'image comporte des structures hétérogenes al'échelle du pixel.

Pour limiter I'impact de I'erreur de superposabilité, deux possibilités sont envisageables: soit
diminuer la variabilité de I'image — i.e., au premier ordre, une diminution du gradient de
I'image — soit diminuer I'erreur de superposabilité.

La premiére méthode est obtenue par I'application de filtres passe-bas, d'agrégation de pixels
ou encore de sous-échantillonnage (Gong et al., 1992). Cette approche n'est évidemment
valable que s les hautes fréguences ainsi éliminées ne correspondent pas a des fréquences
gpatiales des changements que I'on désire détecter. Dans le cas contraire, cette approche aura
pour conségquence de masquer des changements utiles et donc de diminuer la probabilité de
détection de |'application.

La deuxieme possibilité agit directement sur les causes et correspond donc a la correction des
erreurs de superposabilité. Sans entrer dans les détails des techniques de corrections
géométriques, le but d'une méhode de correction des erreurs de superposabilité est d'en
diminuer notablement I'amplitude. Ces méthodes ne permettent toutefois généralement pas de
corriger totalement ces erreurs: aprés toute correction géomeétrique, subsistent encore des
erreurs résiduelles de superposabilité. Nous avons vu que, méme trés faibles, ces erreurs de
superposabilité pouvaient engendrer, sur des zones localement hétérogenes, de fortes
différences. Minorer globalement I'erreur de superposabilité n'induit donc pas forcément une
minoration ni uniforme ni proportionnelle de son impact sur les images corrigées. En d'autres
termes, les méhodes de correction géométrique doivent pouvoir corriger l'erreur de
superposabilité non pas en moyenne mais localement, ala mesure de sa variabilité spatiale. De
plus, ces corrections locales doivent étre d'autant plus précises locaement que la zone
présente de forts gradients. Nous verrons dans le chapitre 5 que ces remarques ont des
incidences fortes sur le choix des méthodes de correction géométrique et des criteres de
validation de ces derniéres.
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2.4 Lescaractéristiques radiométriques

Parmi les caractéristiques radiométriques importantes, il y a tout d'abord les caractéristiques
indiquant le type d'observable mesuré ainsi que la sélectivité de la mesure correspondante.
Ainsi, ces caractéristiques sont, par exemple pour les capteurs de type optique, le nombre, la
position et la largeur des bandes spectrales — ou résolution spectrale — de leur sensibilité.
Elles déterminent la capacité d'un capteur a distinguer différents objets dans un paysage et a
percevoir I'évolution de leurs états en terme de contraste avec le voisinage spatial ou temporel
de I'objet en question. Nous verrons par la suite que ces caractéristiques n‘'ont pas gu'une
influence sur le contraste apparent des évolutions du paysage mais peuvent avoir, notamment,
des implications temporelles.

Une autre caractéristique déterminante est la résolution radiométrique qui correspond au pas
de quantification du signal en entrée du capteur, suivant une certaine dynamique. De la méme
maniére que le pas d'échantillonnage spatial conditionne — en partie — la capacité d'un
capteur a discerner un objet ou une évolution de cet objet dans son extension et sa disposition
gpatiale, la résolution radiométrique conditionne la plus petite évolution de I'observable
perceptible par le capteur.

Cette notion de résolution radiométrique est indissociable de la notion de précision
radiométrique exprimée en terme de bruit de mesure. Cette grandeur permet de définir le
niveau de confiance associé a chaque détermination d'un niveau de pas de quantification
(Colwell, 1983). Sans étre exhaustif, ce bruit, dont le niveau est généralement spécifié sous la
forme d'un rapport signal a bruit, est la résultante du bruit de quantification, de la différence
de réponse des détecteurs, du bruit thermique ou encore du bruit photonique (Marion , 1997).
Une autre caractéristique liée ala précision de la mesure concerne la correspondance entre le
compte numérique issue de la quantification et la mesure de I'observable exprimée en
grandeur physique. Cette précision est directement liée ala qualité des méthodes d'étalonnage
utilisée pour le capteur.

On note que le niveau de bruit participe non seulement a la caractérisation de la précision
radiométrigue mais aussi, comme nous l'avons vu dans le paragraphe 2.2.2, dans la
détermination du pouvoir de résolution d'un capteur.

Les caractéristiques énoncées précédemment sont liées a une description statique de la qualité
radiométrique d'un capteur, intrinséque a une image et a un instant donné d'observation. Par
analogie avec la superposabilité géométrique des images (paragraphe 2.3), il est possible de
définir une qualité radiométrique extrinseque qui concerne la capacité de comparer deux
mesures issues de capteurs différents a deux instants différents. Cette qualité extrinseque doit
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tenir compte, bien entendu des variations des conditions d'observation (différence de
géométrie dacquisition, différence d'éclairement ou encore variations des conditions
atmospheérique), des différences des caractéristiques des moyens d'observation et de la qualité
des méthodes d'alignement radiométrique décrite au chapitre 3, employées pour rendre
comparables ces mesures.

2.5 Lescaractéristiquestemporelles

Les caractéristiques temporelles d'un moyen d'observation correspondent tout d'abord au laps
de temps minimal, ou répétitivité d'acquisition, entre deux observations d'un méme point de la
Terre. Cette capacité dépend du capteur [ui-méme comme la largeur de sa fauchée, son temps
de cycle orbitographique ou encore sa capacité a changer son orbite et son attitude pour
acquérir une zone particuliére de la Terre. La répétitivité d'acquisition dépend aussi d'autres
criteres indépendants du capteur lui-méme comme les conditions de visibilité de la zone dues
au probleme d'ennuagement pour les capteurs optiques ou de fortes précipitations pour les
capteurs hyperfréguences ou encore de la capacité du fournisseur a gérer différentes demandes
de programmation souvent antagonistes. Cette répétitivité est importante car elle définit la
plus petite durée pour les phénomeénes transitoires observables.

Dans le cas d'applications de détection de changement a partir de séquences d'images a haute
répétitivité temporelle provenant de capteurs comme METEOSAT (Moussu, 1988), CZCS
(Peliz et Fitza, 1999), ou encore plus récemment de SPOT4/VEGETATION, ce laps de temps
minima entre deux acquisitions peut ére vu comme la résolution temporelle des ces
séquences dimages et donc, par I'application du théoreme de Shannon, conditionne les
échelles temporelles observables par les capteurs.

Comme le soulignent Coppin et Bauer (1996), cette notion d'échantillonnage temporel n'est
pas représentative de toutes les applications de détection de changement. En effet, ala notion
de la petitesse et de la régularité de I'échantillonnage temporel de I'observation d'un paysage,
on peut gouter un point de vue de type événementiel que I'on retrouve dans beaucoup
d'applications de détection de changement basées sur des études de type diachronique entre
deux observations considérées comme un "avant” et un "aprés’ le phénoméne changeant. Cet
aspect événementiel se retrouve aussi dans les applications qui doivent saccorder & un
calendrier phénoménologique de I'évolution du paysage, rarement continu et se présentant
plutét par paliers dont certains peuvent étre trés courts. Ces applications sintéressent donc aux
possibilités des capteurs a adapter leurs instants d'acquisition aux phénoménes dynamiques a
étudier. Cette capacité est particuliérement importante par exemple lors de I'avenement de
phénomenes abrupts comme les catastrophes naturelles (feux de foréts, inondation, etc.) ou il
est important de pouvoir évauer au plus vite les dégéts sur la région touchée
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(Pozoetal., 1997). Il sagit la des délais dacquisition par rapport a une demande de
programmation dont la rapidité d'exécution va dépendre du nombre de satellites d'observation
en fonctionnement, de leur agilité mais aussi, encore une fois, des capacités du segment sol du
fournisseur comme la réception des données en provenance des satellites ou encore leur mode
de planification des différentes programmations.

2.6 Contraintes techniques sur |es caractéristiques des moyens d'observation

La spécification d'un capteur d'observation correspond aux choix d'un certain nombre de
paramétres sur |'orbitographie de la plate-forme satellite, sur I'encombrement et le poids du
satellite, sur I'optique, sur les chaines de détection, de numérisation et de stockage des images
ou encore sur la capacité de leurs transmissions avec le segment sol. Ces paramétres ont des
conséguences sur les caractéristiques énoncées précédemment qui font que ces derniéres sont
limitées et bien souvent interdépendantes: le choix d'une caractéristiques entraine bien
souvent des contraintes fortes sur le choix des autres caractéristiques.

Ces contraintes sont difficiles a éablir car elles peuvent étre issues de plusieurs relations entre
les différents paramétres du systéme. Elles dépendent, de plus, généralement de la technologie
choisie et sont donc sujettes a modification en fonction des avancées technologiques
(diminution de la taille des détecteurs, augmentation des capacités de stockage a bord,
augmentation des débits de transmission avec le segment sol, etc.).

Un premier exemple de ces contraintes technologiques concerne le choix de la définition
spectrale et de la résolution spatiale. En effet, pour une méme optique et a un niveau de
détection équivaent, une augmentation de la résolution spectrale doit se traduire par une
augmentation proportionnelle de la surface des détecteurs et/ou du temps d'intégration afin de
maintenir le flux d'énergie lumineuse au niveau des détecteurs. En dautres termes,
I'augmentation de la définition spectrale d'un capteur induit une diminution de son pouvoir de
résolution. A cela se ragjoute une dégradation de la résolution optique inversement
proportionnelle & la longueur d'onde (pour un méme diametre de pupille). Ainsi, pour
reprendre un exemple de la thése de Benharrosh (1998), un capteur multispectral de taille
d'échantillonnage de 1 m dans le visible, doit avoir une taille de pixel de 8 m dans l'infrarouge
en bande 3 (centrée sur 4 um) et de 20 m dans l'infrarouge en bande 3 (centrée sur 10 um)
pour conserver des performances radiométriques identiques, toute chose étant égal par
ailleurs.

Un deuxiéme exemple concerne le lien entre la résolution spatiale et la répétitivité temporelle.
Un relevé, présenté figure 4-9, représentant quelques capteurs actuels suivant ces deux
caractéristiques respectivement en abscisse et en ordonnée, permet de visualiser cette
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contrainte: de maniere généale, la répétitivité temporelle d'un capteur est d'autant moins
importante qu'il dispose d'une forte résolution. Cette dépendance vient de plusieurs contraintes
comme, par exemple, lataille desimages a stocker ainsi qu'a transmettre qui augmente avec le
carré de larésolution et de la fauchée, ou encore I'encombrement limité dans le plan focal des
barrettes de détecteurs.

Il est & noter que les capacités d'agilité des plates-formes et I'utilisation de constellations de
satellites permettront de plus en plus des acquisitions a la fois a haute répétitivité temporelle
et a haute résolution spatiale, comme en témoignent les spécifications des capteurs a venir des
sociétés ORBIMAGE ou SPACE IMAGING assurant une résolution de 1 m environ pour une
répétitivité de 3 jours.
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Figure4-9. Représentation graphique des contraintes liant la résolution spatiale (échelle
logarithmique en métre) et la répétitivité temporelle (échelle linéaire en jour) de
quelques capteurs actuels.

3 La capacité des moyens d'observation pour la déection de
changement

Une premiére approche, intuitive, pour définir la capacité d'un moyen d'observation a
répondre a un besoin d'une application de détection de changement donnée est de comparer
chacune des caractéristiques des changements a étudier aux caractéristiques homologues du
capteur. Ainsi, les estimations des échelles spatiales des changements a détecter doit étre
confrontées aux capacités de pouvoir de résolution du capteur ainsi que la précision de la
localisation géométrique relative (ou absolue) qu'il est possible d'atteindre aprés correction
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avec les autres images de la série multitemporelle. De méme, il est important de vérifier que
les caractéristiques temporelles du capteur sont bien en adéguation avec les dates de
manifestation des phénomeénes dynamiques a étudier (aspect événementiel) et / ou avec leurs
échelles temporelles caractéristiques (aspect résolution temporelle). Enfin, ['aspect
radiométrique est a prendre en considération pour savoir d'une part si le capteur correspond
aux caractéristiques d'observabilité du changement et d'autre part, si, comme pour la
correction de superposabilité géométrique, les corrections radiométriques d'étalonnages
relatifs ou absolus sur les images de la série multitemporelle ont une précision suffisante pour
gue les changements a étudier puissent étre perceptibles dans le temps (Coppin et Bauer,
1996).

Cette premiére approche correspond donc a confronter les capacités du capteur aux
caractéristiques des changements a détecter indépendamment suivant les trois axes espace,
temps et type d'observation. Dans cette approche, ces trois axes sont donc considérés comme
séparables. Townshend et Justice (1988) montrent, par un exemple simple, que les
caractéristiques spatiales, temporelles et radiométriques des changements d'un paysage sont
souvent liées de maniére simple ou complexe. Cette possibilité de couplage peut amener a
rendre non séparable la définition de la capacité d'un capteur a la détection de changement.

L'exemple de Townshend et Justice (1988) correspond a la détection et au suivi d'un
changement résultant d'un déplacement d'une zone végétation suivant une vitesse minimale
Vmin. L'étude conjointe du pouvoir de résolution et de la qualité de la localisation géométrique
montre que ces déplacements ne sont réellement perceptibles que lorsque le déplacement de la
végétation a atteint une taille des (cf. paragraphe 2.2.2). Par conséguent, ce phénomeéne n'est
observe correctement que si le temps moyen de répétitivite T, Veérifie:

T 1
—rep = -
dres - Vmin [4 12]

res

En effet, si Trep st trop grand (supérieur é\(jmin ), I'échantillonnage temporel n'est pas assez
fin comparativement a d,es pour observer le phénomeéne en déplacement. Larelation [4-12] est
donc bien une relation entre une caractéristique temporelle du capteur et une caractéristique
dérivée, entre autres, du pouvoir de résolution permettant de vérifier I'adéquation du capteur a
la détection d'un certain type de changement.

En remplacant e terme de vitesse de déplacement par vitesse d'évolution radiométrique, le
méme type de relation peut étre obtenue entre la répétitivité temporelle et la précision
radiométrique : dans les deux cas le terme de vitesse permet de relier la variable temporelle,
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respectivement, ala variable spatiale et ala variable radiométrique ; c'est ce lien qui induit les
relations coupl ées sur les caractéristiques du capteur.

Un deuxiéme exemple de relation couplée concerne I'observation temporelle de I'évolution
d'un couvert végétal suivant différentes bandes spectrales. Comme nous I'avons vu dans le
chapitre précédent, les travaux de Baret et Podaire (1990) permettent de ssimuler I'évolution de
la réflectance spectrale d'un couvert végétal suivant I'évolution temporelle quelconque de son
indice foliaire. L'évolution de l'indice foliaire, présentée figure 4-10, est une évolution
journaliére lente de 0 a6 de type sigmoide tirée des travaux de Castagnas (1995).

Indice foliaire
w
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Figure 4-10. Evolution journaliere del'indice foliaire du couvert végétal de O (sol nu) a 6 (sol
recouvert d'une importante épaisseur de végétaux).

Pour chaque jour, nous avons procéde a l'intégration de la réflectance spectrale du couvert
végétal suivant les bandes spectrales du capteur SPOT4/VEGETATION :

e BO0:[430 nm, 470 nm] (bleu) ;

e B2:[610 nm, 680 nm] (rouge) ;

e B3:[790 nm, 890 nm] (proche infrarouge);

e SWIR: [1580 nm, 1750 nm] (moyen infrarouge).

Nous disposons donc de I'évolution journaliere de la réflectance du couvert végétal observable
par le capteur SPOT4/VEGETATION sans tenir compte des problemes de variation de
transmission atmosphérique ou de variation due a l'effet de I'évolution de la géométrie
d'acquisition sur un couvert végétal dont la réflectance est bien souvent bi-directionnelle
(Weiss, 1998). Lafigure 4-11 présente |'évolution de la réflectance du couvert végétal suivant
les quatre bandes spectrales de SPOT4/VEGETATION.
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Figure 4-11. Evolution journaliére de la réflectance du couvert végétal suivant les bandes
spectrales BO, B2, B3 et SMR de SPOT4/VEGETATION.

La premiére remarque que I'on peut faire sur ces évolutions est conforme a I'idée de I'impact
du choix des bandes spectrales sur I'observabilité d'un phénoméne: le choix des bandes
spectrales (largeur et position moyenne) influence bien le contraste observé. Alors que les
bandes BO et SWIR correspondent quasiment au méme contraste a un décal age en réflectance
prés, la bande B2 permet une observation |égerement plus contrastée de I'évolution de la
réflectance du couvert végétal. La bande B3 est, quant a elle, la plus sensible a cette évolution
et présente la particularité d'étre en inversion de contraste par rapport aux autres bandes
spectrales. Cependant, on décéle une différence dans les courbes d'évolution : ces dernieres
semblent ne pas étre totalement synchronisées dans le temps. La représentation, figure 4-12,
des dérivées correspondant aux bandes BO et B3, ainsi que celle de I'évolution de I'indice
foliaire permet de mieux mettre en évidence ce phénomene de décal age temporel apparent.
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Figure4-12. (a) Dérivée de I'évolution de I'indice foliaire (maximum pour le jour 150).
(b) Dérivées de I'évolution de la réflectance du couvert végétal suivant les
bandes BO et B3 de SPOT4/VEGETATION (max. respectivement pour le jour
120 et lejour 142).

En effet, s I'on se référe aux maxima atteints pour chacune des ces évolutions, on note un net
décalage temporel de 22 jours entre I'évolution selon BO et B3. On remarque de plus que les
deux évolutions atteignent leurs maxima d'évolution avant celui de l'indice foliaire. Ce
phénoméne, en apparence non causal, est di au fait que I'évolution de la réflectance spectrale
du couvert végétal est une combinaison non linéaire et spectralement dépendante des
réflectances spectrales de la végeétation et du sol nu ou intervient fortement la transmittance
spectrale des feuilles. Comme I'explique Guyot (1992), pour chagque longueur d'onde, il existe
en fait un seuil dindice foliaire, dépendant de la transmittance spectrale de la feuille, au dela
duquel la végétation est totalement opaque et a donc totalement recouvert le sol. Une
augmentation de l'indice foliaire par rapport a ce seuil n'a quasiment plus dimpact sur la
réflectance du couvert. Par conséguent, le phénoméne en apparence de décalage temporel
entre les évolutions de réflectance suivant les différentes bandes spectrales sexplique par le
fait que chague bande atteint sa réflectance limite — quasiment celle de la végétation seule
pour lalongueur d'onde considérée — pour des valeurs dindice foliaire différentes dépendant
du seuil dindicefoliaire.
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Par conséquent, si I'on sintéresse a détecter le changement d'un couvert végétal par une
recherche temporelle du maximum d'évolution suivant une certaine bande spectrale, I'instant
de détection va dépendre notablement du choix de cette bande.

Cet exemple permet dillustrer la remarque suivante : le choix d'une bande spectrale peut ne
pas conditionner uniquement le contraste de I'observation du phénomene dynamique. Compte
tenu de la complexité de la fonction de transcription entre Uopjectit € Uobservanle, C€ Choix de la
bande spectrale (et donc d'observable) peut influencer notablement les autres caractéristiques
gpatiales et temporelles de I'observable.

4 Concluson

Cette étude a permis tout d'abord de mettre en évidence les différentes sources de variabilité
des observations en distinguant celles, endogenes, dues a de réels changements du paysage
observé de celles, exogénes, indépendantes du paysage mais issues de variations des
conditions et des moyens d'observation.

Nous avons ensuite essaye de définir le réle et les contraintes imposées par |es caractéristiques
spatiaes, radiométriques et temporelles des moyens d'observation sur les applications de
détection de changement. Notamment, nous avons procédé a une description fine du pouvoir
de résolution par le biais de deux grandeurs (I'ERE et le DRE) faisant intervenir le pas
d'échantillonnage, |a tache image (ou, de maniére duale, la FTM) et le bruit de mesure. Ces
définitions permettent d'établir la sensibilité d'un capteur a discerner de faibles changements
spatiaux (extension d'objet, déplacement de structures) de I'ordre du pas d'échantillonnage ;
sensibilité dont on montre qu'elle dépend non seulement des caractéristiques du capteur
précitées mais aussi du contraste de |'objet par rapport a son voisinage.

Nous avons aussi évalué I'importance de la superposabilité géométrique des images et établi
des liens entre la qualité de cette superposabilité, le pouvoir de résolution des moyens
d'observation et les caractéristiques spatiales des changements a étudier. Les conclusions de
cette étude statuant sur une grande sensibilité d'un certain type d'applications de détection de
changement ont servi de bases a I'daboration de la méthode d'aignement géométrique
présentée dans e chapitre 5.

Enfin, nous avons montré par des exemples concrets que la définition de la capacité d'un
moyen d'observation a répondre aux spécifications d'une application de détection de
changement est complexe car les caractéristiques des moyens d'observation sont
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interdépendantes a cause des contraintes techniques sur les moyens d'observation et des
relations entre les caractéristiques des changements a détecter.



- Chapitre5 -

L'ALIGNEMENT GEOMETRIQUE DES
DONNEES

1 Introduction

Dans le chapitre 4, nous avons précisé |'importance de la superposabilité géométrique des
images dans le cadre des applications de détection de changement. Notamment, nous avons
montré que la qualité de la superposabilité géométrique est d'autant plus importante que les
échelles spatiales des changements a détecter sont proches de la résolution des images de la
série multitemporelle. Nous avons aussi montré que, dans le cas général, cette superposabilité
géométrique des images n'est pas acquise; il est donc nécessaire de procéder a une éape
d'alignement géométrique.

Avant de décrire la méthode d'aignement géométrique développée, nous dlons en préciser
I'objectif général ains que les différentes notations utiles pour la suite.

Le but de I'dignement géométrique — ou recalage géométrique, ou mis en correspondance
géométrique — est de connaitre la localisation précise de tout point d'une image dans une
autre image d'un méme paysage. Cette localisation est un processus asymétrique ou il est
défini un "sens'; elle est effectuée a partir d'une image vers une autre image : la premiére
image est appel ée image de référence et la seconde, image de travail.

En utilisant, de maniere simplifiée, les notations du chapitre 4, on note par m; I'image de
référence, résultat de I'observation M, du paysage g a l'instant t, suivant la fonction de
localisation Loc; :

m(p) = Mi(ar(Loc(p))) [5-1]

De méme, on note par m; I'image de travail :
mi(p) = Mi(a(Loc(p))) [5-2]

Avec ces notations, I'alignement géométrique consiste en |'évaluation, pour chaque point p, de

m;,, de son point homologue p; dans I'image m; :

pe=Loc; (Loc(py) [5-3]

77
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Il est important de noter que ce point homologue nN'a, a priori, aucune raison de correspondre
exactement a un noaud d'échantillonnage dans I'image de travail. En d'autres termes, méme s
"lI'unité" de ce point demeure toujours celui du pixel, les coordonnées de ce dernier
sexpriment en fraction de pixel.

On définit le champ de disparité par lafonction de I, R*® I, R? qui fait correspondre & chaque
point p, de I'image m, un vecteur indiquant le décalage ou disparité géométrique entre ce
point et le point correspondant dans I'image m;. Alors, par définition :

dpr®t:,D|, R?® |, R?, pr > Loc-L{Loc(pr))-pr [5-4]

Lafigure 5-1 représente ces différentes notations.

Loc,(p,) Loct,'/l,(Locr(pr))

-

Figure5-1. Représentation de |'appariement entre les deux images m, et m;.

L'objectif premier du recalage géométrique est donc de trouver une fonction de disparité
esimant le plus fidelement possible le champ de disparité rée dp.e: entre l'image de
référence et |I'image de travail, sans nécessairement connaitre les fonctions de localisation, ni
leurs inverses : il sagit d'une estimation a partir de la donnée minimale des deux images m;, et
M.

Dans un deuxiéme temps, I'image de travail est généralement "réécrite” dans le référentiel
géométrique de l'image de référence: en ce sens, l'dignement géométrique conduit a
['utilisation d'un référentiel géométrique unique, en général celui de I'image de référence.
Cette réécriture correspond a un rééchantillonnage en prenant en compte la fonction de
disparité. 1l sagit donc de créer une nouvelle image my, ayant les mémes caractéristiques
d'acquisition que my a l'exception de la fonction de localisation, remplacée par celle de I'image
deréférence :
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Myr(p) = Mi(ar(Loc+(p))) [5-5]

Ce remplacement de fonctions de localisation (sans explication de ces derniéres) nécessite
I'évaluation de m; pour les valeurs {p+dpeip)}, a priori différentes des noauds
d'échantillonnage de I'image de travail : il devient ains nécessaire d'interpoler la mesure m; en
ces houveaux points d'échantillonnage.

Il existe plusieurs méthodes d'interpolation par convolution permettant le rééchantillonnage de
I'image de travail m; suivant la fonction de disparité estimée entre les deux images a recaler.
Nous avons mené une étude, présentée en annexe Erreur | Nom de fichier incorrect., sur
différentes méthodes d'interpolation par convolution et la qualité de ces dernieres lors de
I'application d'un rééchantillonnage. Nous avons distingué trois types de qualité d'une
méthode d'interpol ation appliquée au rééchantillonnage :

la conservation de la moyenne et du spectre "utile’ de l'image avant et apres

rééchantillonnage ;

I'élimination de la partie du spectre "inutile" de I'image pour éviter un phénomene de

repliement lors du rééchantillonnage. Cette éimination dépend non seulement de la

qualité de l'atténuation du filtrage induit par la méthode dinterpolation mais aussi du

choix de la fréquence de coupure qui peut dépendre localement du champ de disparité que

I'on désire appliquer al'image ;

le respect du champ de disparité injecté lors du rééchantillonnage.

Les méthodes les plus usuellement utilisées pour le rééchantillonnage sont les méthodes du
plus proche voisin, bilinéaire et bicubique (Pratt, 1991). Essentiellement pour des raisons de
complexité et de temps de calcul, sont trés rarement utilisées les méthodes d'interpolation
basées sur la troncature par apodisation du noyau idéal prévu par |'interpolation de Shannon
(Papoulis, 1987). L'emploi de ces méthodes se traduit par une trés nette augmentation de la
taille du noyau de convolution utilise par rapport aux trois méthodes classiques, mais
entrainent un gain non négligeable en qualité. Cependant, la différence de gain entre deux
tailles consécutives de noyau apodisé allant en diminuant, il y a un compromis atrouver entre
le gain de qualité et I'augmentation du temps de calcul. Le compromis gue nous avons choisi
favorise nettement la qualité du rééchantillonnage et correspond a une taille de noyau 20x20.
Ce choix permet d'excellents résultats de rééchantillonnage pour un temps de calcul, certes
plus long que celui de la méthode bicubique, mais tout a fait acceptable compte tenu des
capacités informatiques actuelles. Il est important de noter que le gain par rapport a
I'interpolation bicubique — noyau de taille 4x4 — est d§ja sensible lorsque la taille du noyau
apodisé est de 6x6 : cela laisse donc un grand nombre de possibilités de compromis
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qualité/ temps d'exécution permettant, tout de méme, de meilleurs résultats que I'interpolation
bicubique.

2 Edgimation de la fonction de disparité: la méhode de Djamdiji
utilisant I'analyse multir ésolution

2.1 Description delaméhode proposée par Djamdji (1993)

Djamdji (1993) propose une méthode entierement automatique de recalage d'images
satellitales utilisant I'analyse multirésolution. Le principe se résume de la maniére suivante :
par le biais dune analyse multirésolution, les deux images a recaler sont dégradées a
différentes résolutions jusgu'a un certain niveau. Le niveau de décomposition est tel que
['amplitude maximale estimée du champ de disparité réel entre les deux images est juste
inférieure a larésolution la plus grossiere. Par conséquent, une hypothése sous-jacente a cette
méthode est que les deux images a corriger ne présentent pas un champ de disparité entre elles
trop important, comme par exemple de fortes trandations, rotations ou facteurs d'échelles qui
nécessiterait un niveau de décomposition beaucoup trop important, voire impossible. Dans le
cas ou les deux images présentent de trop fortes disparités géométriques, un prétraitement
géomeétrique est donc nécessaire. Ce point particulier est discuté par la suite (paragraphe 6.2).

Un processus itératif est aors entamé : a une résolution donnée, des points caractéristiques
sont sélectionnés de maniére automatique indépendamment dans I'image de référence et dans
I'image de travail. Les points caractéristiques de I'image de référence sont "projetés' dans le
référentiel de I'image de travail par I'application de la fonction de disparité évaluée a l'itération
précédente.

L'éape d'appariement permet alors de constituer des couples de points homologues parmi les
points caractéristiques sélectionnés dans les deux images. |l est & noter que cet appariement
n'est effectué qu'a partir de critéres de distance entre les points caractéristiques de I'image de
travail et ceux de l'image de référence auxquels est appliquée une projection. Ces points
caractéristiques étant détectés a I'échelle du pixel, la précision de I'appariement est de plus ou
moins un pixel.

A partir des points homologues, on estime une fonction de disparité a la résolution courante
dpir®t Les méthodes proposées par Djamdji pour cette estimation sont de type approximation
aux moindres carrés de polyndmes de faibles degrés (1, 2 ou 3). Entre I'appariement et
I'estimation de la fonction de disparité, Djamdji prévoit une optimisation qui consiste a retirer
les points homologues dont |a disparité est trop différente de celle obtenue par la fonction
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estimée. Une nouvelle fonction de disparité est alors évaluée avec la nouvelle liste de points
homologues. Cette étape de rejet / estimation est renouvelée dans le but de diminuer et
d'uniformiser I'erreur de l'interpolation polynomiale par rapport aux disparités mesurées au
niveau de |I'ensemble des points homologues.

Dans le cas dimages provenant de couples stéréoscopiques, pour évaluer de maniére plus fine
les disparités entre les deux images, Djamdji et al. (1993) proposent une estimation de la
fonction de disparité a la mellleure résolution basée sur la méhode du krigeage
(Matheron, 1965 ; 1971) qui est une méthode d'interpolation linéaire.

L'ensemble de la méthode d'alignement géométrique est résumée sur lafigure 5-2.

2.2 Un besoin damédiorations

Par les résultats trés positifs qu'il a obtenus, Djamdji a pu démontrer le bénéfice du principe
de I'utilisation de I'analyse multirésolution pour I'alignement géométrique d'images. Toutefois,
nos discussions avec des chercheurs et ingénieurs expérimentés ainsi que I'étude de certaines
publications (Townshend et al. 1992 ; Gong et al., 1992) ont faire ressortir le besoin
d'améliorations de I'algorithme dans le but d'augmenter sa préecision et sa fiabilité. De maniére
résumeée, ces améliorations concernent :

la sdlection des points caractéristiques pour assurer une meilleure homogénéité de

répartition de ces derniers dans I'image de référence ;

la recherche et le contréle des points homologues aux points caractéristiques dans I'image

de travail pour assurer une meilleure fiabilité ainsi qu'une précision d'appariement sub-

pixelaire ;

I'estimation de la fonction de disparité ;

le contréle du bon déroulement de I'algorithme.

L'objet de la section suivante est de présenter et de justifier les modifications et améliorations
que nous avons apportées a la méthode de recalage géomeétrique. A titre indicatif, les parties
de I'algorithme qui ont fait I'objet de modifications importantes sont marquées par le symbole
4—¢ sur lafigure 5-2.
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Figure5-2. Description du principe de recalage géométrique basée sur ['‘analyse
multirésolution proposée par Djamdji (1993). Les parties qui ont fait |'objet de
modifications importantes sont indiquées par le symbole ¢—.

3 Lesmoadificationsapportéesalalgorithme

3.1 Lechoix del'analyse multirésolution

Nous avons choisi de conserver la méthode danalyse multirésolutiondyadique, non
pyramidale, basée sur I'algorithme "a trous' (Holdshneider et al., 1989). La décomposition
suivant cette analyse consiste a appliquer de maniére itérative un noyau separable de
convolution hirb reprenant les valeurs dun méme noyau noté hp,, mais en les intercalant de
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En[2"] zéros : cet gout croissant de zéros en puissance de deux se traduit, dans le domaine
de Fourier, par une contractiondyadique du spectre :

Hipb(n) = Hop(2"1n) [5-6]

Lors de I'application de P itérations de cette décomposition sur une image notée m, ces P
filtres sont appliqués en cascade, divisant ainsi par deux la résolution de I'image a chague
itération tout en préservant lataille originale de I'image. 1l y a donc création d'un ensemble de
P images de plus en plus floues appelées images de contexte {m i}i ;1p. Enfin, a chaque
itération, on effectue une soustraction de I'image précédente par la nouvelle image filtrée. Ces
images de différences sont appelées images de détails et notées {d }i (Lp. Le principe de la
décomposition est illustrée sur la figure 5-3.

Itération 1 Itération P

Image m CemvElvien e Image drtre] contexte [ convolution par Image dr?] contexte
4 i 1 1 P P
(résolution ) h%on (résolution 2r) l "o ] (résolution 2Pr)

Image de détails Image de détails
d, dp
(détails entrer et 2r) (détails entre 27 1r et 2Pr)

Figure 5-3. Décomposition dyadique d'une image par |'application de |'algorithme "a trous"
non pyramidal.

Dans le domaine de Fourier, on peut écrire, pour l'itérationil IN":
Erreur ! [5-7]

Cette méthode d'analyse multirésolution a |'avantage d'étre trés simple et rapide. En effet,
puisque les noyaux sont composés d'un nombre constant de valeurs non nulles correspondant
exactement a celles de hy,, tout se passe comme s la taille "effective” du noyau de
convolution reste constante a chaque itération : seuls changent les emplacements des pixels de
I'image qui interviennent effectivement lors de la convolution.

De plus, puisquil n'y a pas de sous-échantillonnage des images a chaque itération et a
condition que le filtre hy, Soit symétrique réel, la décomposition est a base de filtrages a phase
nulle qui nintroduisent aucun phénomene de déphasage. Cet éventuel phénoméne de
déphasage, qui existe par exemple dans la décomposition en ondelettes pyramidales de
Daubechies (1988), induit des effets de décalage géométrique dépendant de la fréquence
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(Charbit, 1990) qui peuvent étre préudiciables lors d'une utilisation pour une correction
géométrique d'images.

Enfin, nous n'avons pas identifié le critere de sélectivité du filtrage passe-bas lors de I'analyse
multirésolution comme étant primordial dans notre méthode. C'est la raison pour lagquelle
nous avons choisi comme noyau "générateur” hp,, le noyau le plus simple proposé par
Djamdji (1993) :

1+cos(2pn)

2 [5'8]

N [
g

u
b@ ou Hpp(n) =

I
RO

La comparaison, représentée sur la figure 5-4a, entre le filtre Hyy, €t le filtre passe-bas parfait
correspondant & la méme bande passante montre que le filtre choisi n'est pas tres sélectif. Ce
mangue de sélectivité du filtre générateur se traduit par une décomposition dyadique
relativement peu précise (figure 5-4b).

1

T T T T T T ‘/:,--'—
0.9k E

0.8}

0.9p
0.8p
0.7p 0.7h
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0.4f E 0.4}
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0.3f - 0.3k

t 0.2k - t 0.2k
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Fréquence normalisée Fe Fréquence normalisée Fe

@ (b)

Figure5-4. (a). Trace des filtres passe-bas Hpp €t parfait (traits pointillés) en fonction de la
fréguence normalisée Fe. (b). Tracés des filtres H1prh, H2ph H3ph et H3pb en
fonction de la fréquence normalisée Fe, correspondant a |I'application de trois
itérations de I'algorithme "a trous".

L'extension a deux dimensions de ce filtrage est obtenue par séparabilité des lignes et des
colonnes.
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3.2 Lasdection des points caractéristiques

Cette étape a fat I'objet de deux types de modifications. Tout d'abord, elle a changé
sensiblement d'objectif. En effet, pour Djamdji, la sélection est effectuée indépendamment sur
les deux images. En fait, dle participe d§a a I'appariement puisque les couples de points
homologues sont choisis uniquement parmi ces deux sélections; de maniére plus précise,
deux points py et pi, respectivement de I'image de référence et de travail, sont considérés
comme homologues sils sont tous les deux sélectionnés et si p; est I'unique point parmi la
selection de l'image de travail a étre dans le disque de centre le projeté de p, suivant la
fonction de disparité et de rayon une certaine tolérance, proche de zéro, dépendant de la
résolution courante.

Dans notre cas, la sélection de points caractéristiques, effectuée uniquement a partir de
I'image de référence, n'a pas le méme role vis-a-vis de |'étape suivante d'appariement. Comme
nous le verrons par la suite, le processus d'appariement que nous avons choisi peut étre
appliqué, avec plus ou moins de succes, a partir de nimporte quel point de I'image de
référence. L'objectif de la sélection est donc de choisir, parmi I'ensemble des points de I'image
de référence des points femarquables’ a la résolution courante, pour lesquels |'appariement
est susceptible d'étre effectué avec une bonne précision.

Comme Djamdji (1993), nous définissons les points caractéristiques d'une image a une
résolution donnée, comme des zones de forte transition radiométrique a cette échelle. C'est la
raison pour laguelle, alarésolution courante, ces points correspondent aux maxima locaux de
I'image sevillée des détails de I'itération suivante.

Il est intéressant de remarquer quil existe une autre raison de choisir comme points
caractéristiques des zones de forte transition. En effet, nous avons montré dans le chapitre 4
que I'impact d'une erreur de superposabilité est d'autant plus importante que I'image présente
localement un fort gradient : il nous a donc semblé judicieux de choisir effectivement des
points caractéristiques qui nous permettrons de corriger l'erreur de superposabilité aux
endroits ou son impact est le plus important.

Le choix de la méthode de seuillage constitue la deuxieme modification : Djamdji propose un
seuillage global proportionnel a I'écart type calculé sur toute I'image de détails d;. Méme sil
est décroissant lorsque la résolution se dégrade, le facteur de proportionnaité est choisi
relativement élevé afin d'éviter la sélection de zones de transition ayant pour origine le bruit
de mesure. Le choix d'un seuil global tres sélectif ne permet cependant pas, dans le cas
dimages hétérogenes par zone, dassurer une répartition dense et homogéne des points
caractéristiques. Or, nous avons vu dans le chapitre 4 I'importance d'un alignement
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géométrique précis et local permettant de compenser la fonction de disparité réelle suivant
toutes ses gammes de fréquences spatiales. C'est la raison pour laquelle nous avons opté pour
une sélection permettant de trouver un compromis entre la "qualit€" des points choisis et la
densité et I'homogénéité de leur répartition; compromis déja évoqué par Anglade (1987).

Dans notre méthode, la sélection est effectuée par détection des maxima locaux sur I'image de
détails seuillée. Cependant, I'opération de seuillage est locale : le seuil est choisi proportionnel
a I'écart type local de I'image calculé sur une vignette glissante. La talle de la vignette
correspond a un compromis entre une taille importarte pour que le calcul de I'écart type soit
statistiguement consistant et une taille relativement faible pour assurer une sélection
homogéne et dense. Bien que le choix de la taille de la vignette dépende de I'hétérogénéité de
I'image de référence, une taille de 11x11 nous semble un bon compromis.

Pour éviter de sélectionner des points caractéristiques sur des zones étendues trés peu
structurées (mers, lacs, etc.) pour lesguelles la valeur du seuil local est trop faible (et donc pas
assez sélectif), nous avons complété ce seuillage local par un deuxiéme seuillage global. La
valeur de ce deuxieme seuil est reliée au bruit de mesure estimé de I'image de référence : elle
est choisie proportionnelle a I'estimation de la valeur de I'écart type de I'apport du bruit dans
les différentes images de détails.

De maniere plus précise, en supposant le bruit de mesure blanc gaussien d'écart type sy, on
peut montrer, par application de la relation [5-7], que I'écart type sibd des coefficients de
détails al'itération i résultant de I'application de I'algorithme "atrous" vérifie larelation :

=

805y i2 j20
=% 1 OHu@N)@-Hp(2 n))dn; sy [5-9]
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Dans le cas du filtre hy, défini en [5-8], I'écart type des coefficients de détails du bruit décroit

avec les itérations suivant lardation :
i
: i

BF [
b= == 5-10
sb=Corsp» 0,612sy, [5-10]

Par conséquent, I'image seuillée s; permettant le choix des points caractéristiques sécrit :

i1 sid i(p) > Max(Kse i(p), K20,612'sp)

. 5-11
70 sinon [ ]

si(p) =
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Le terme ei(p) correspond al'écart type de d; sur un voisinage du pixel p. Les coefficients Ky
et K, sont les deux coefficients de proportionnalité entre les seuils appliqués et les écarts
types. Usuellement, pour des seuillages relativement sélectifs, ces valeurs sont de I'ordre de 3.
Dans un contexte de bruit centré gaussien, un tel choix permet d'éliminer plus de 99,7 % de la
contribution du bruit dans la mesure.

3.3 Leprocessus d'appariement sub-pixdlare

L e processus d'appariement correspond, pour un point caractéristique de I'image de référence,
a larecherche de son point homologue dans I'image de travail. Ce processus d'appariement de
points sinscrivant dans un déroulement itératif, il dispose comme information de la fonction
de disparités estimée ala résolution précedente.

De maniéere résumée, I'appariement consiste tout d'abord & évaluer une matrice de similarité
composée des coefficients de corrélation centrés normeés entre une vignette, dite de contexte,
centrée sur le point caractéristique courant de I'image de référence (image de contexte a la
résolution courante) d'une part, et un ensemble de vignettes centrées sur différents points de
I'image de travail, d'autre part. Ces différents points correspondent a une zone de recherche
centrée sur |'estimation de I'hnomologue par la fonction de disparité de I'itération précédente.
Une nouvelle estimation de I'emplacement du point homologue est donc effectuée en
localisant le maximum de la matrice de similarité. La précision sub-pixellaire est atteinte en
réalisant une recherche de ce maximum par une méthode d'optimisation faisant appel a
I'interpolation de la matrice de corrélation.

Le principe de |'appariement ainsi qu'une étude de sa précision sub-pixellaire sont développés
plus en déails dans I'annexe Erreur | Nom de fichier incorrect.. Notamment, cette éude a
permis didentifier les facteurs influencant la précision de |'appariement sub-pixellaire en
termes de biais systématique et d'écart type comme le bruit de mesure, la FTM, ou encore la
valeur de I'énergie gradient local de I'image. Ce dernier facteur, dont on peut montrer qu'il
influence de maniére inversement proportionnelle I'écart type de I'estimation de la disparité,
nous conforte dans le choix du critere de sélection des points caractéristiques portant sur la
présence de hautes fréguences relativement a la résolution de I'itération courante. 11 est & noter
que les ordres de grandeur du biais et de I'écart type de I'erreur d'appariement sont d'environ
de0,140,2 pixd.

Cependant, méme si les points de I'image de référence sur lesguels est appliqué le processus
d'appariement ont fait I'objet d'une certaine présélection, un certain nombre d'appariements
n'aboutissent pas. Il existe deux raisons maeures a ces échecs dans le processus
d'appariement. Tout d'abord, lorsque la zone de recherche n'est pas d'extension suffisante par
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rapport a l'erreur de I'estimation a la résolution précédente, la méthode d'optimisation pour la
recherche du maximum sub-pixellaire va "dériver" sur les frortiéres limites de la zone de
recherche ; sur ces frontiéres, I'interpolation de la matrice de corréation n'est plus possible
pour des raisons d'effet de bord de la méthode dinterpolation bicubique. De plus, méme
lorsgue le maximum a éé trouvé par la méthode d'interpolation, la valeur de ce maximum est
aconsidérer. En effet, cette valeur permet de vérifier si I'appariement n'a pas été effectué dans
de mauvaises conditions dues a des changements importants entre les deux acquisitions, a des
problémes d'occlusion dans le cas dimages a haute résolution ou encore a la présence de
"leurres" induisant des maxima locaux, généralement de faibles amplitudes, dans la matrice de
corrélation. C'est la raison pour laquelle les couples dont la vaeur du maximum de corrélation
est inférieure a un seuil de corréation rs donné sont définitivement rejetés afin d'éviter de
sdlectionner des couples pour lesguels I'appariement n'est manifestement pas correct. Par
défaut, nous avons choisi ce seuil 40,7.

De plus, la qualité des mesures de disparité peut varier d'un point caractéristique a un autre.
C'est pourquoi, a chaque appariement réussi, on évalue un certain nombre de critéres
permettant une analyse a posteriori de la qualité de la mesure de disparité.

En l'occurrence, nous avons choisi cing critéres, inspirés des travaux de Leclerc (1987), que
nous pensons étre en relation avec la qualité de |'appariement :

le rapport entre la valeur maximale et la valeur moyenne de la matrice de corréation ; il
indique I'importance du pic de similarité par rapport aux similarités mesurées avec les
autres points de la zone de recherche. Une valeur faible est donc le signe d'un appariement
faiblement discriminant et susceptible d'étre influencé par le bruit de mesure ;

le rapport entre le maximum détecté et la valeur maximale atteinte dans son voisinage
direct ; celui-ci révéle I'étroitesse du pic de corrélation et donc la précision de la mesure et
sa robustesse vis-aVvis du bruit de mesure ;

le rapport entre le maximum détecté et la deuxiéme valeur maximale de la matrice de
corrélation; une valeur de ce rapport proche de 1 est une indicationsur la présence
éventuelle d'une deuxiéme structure similaire a la vignette de contexte dans la zone de
recherche. Un rapport trop proche de 1 est a éviter car source de possibles confusions dans
['appariement : un tel rapport est en effet typique de structures linéiques ou périodiques
dans les images (Paparoditis, 1998) ;
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I'indice de présence de structure; proposé par Moravec (1977), cet indice mesure la
présence de structure dans la vignette de contexte de I'image de référence. Le calcul de cet
indice est en deux étapes. Tout d'abord, sur chacune des quatre directions principales de la
vignette de contexte (horizontale, verticale et les deux diagonales), est évaluée la somme
de la différence au carré de la radiométrie d'un pixel avec celle de son voisin (suivant la
direction courante). L'indice de Moravec est alors défini comme étant la plus petite de ces
quatre valeurs. La qualité de I'appariement est supposée d'autant meilleure que la valeur de
I'indice de présence de structure est importante. Cet indice, comparable par essence a une
estimation de I'énergie du gradient local, nous a semblé plus adapté car moins sensible au
bruit de mesure;

la valeur maximale de la matrice de corrélation interpolée ; déja employée pour le rejet
de couples de points homologues par comparaison au seuil de corrélation r s, cette valeur
est de nouveau utilisée lors du tri des couples de points homologues.

D'autres critéres sont envisageables comme |'estimation de la vraisemblance de la disparité
mesurée. Cette valeur de vraisemblance peut étre évaluée par comparaison a un certain
nombre de connaissances que I'on peut avoir a priori sur la fonction de disparité réelle. Ces
connaissances peuvent étre des bornes maximales ou minimales, des considérations sur la
fluctuation maximale par rapport a des mesures de disparité voisines ou la prise en compte
d'un modéle de prise de vue physique. Dans ce dernier cas, la méconnaissance des parametres
de ce modéle est traduite en écarts types et en biais sur les disparités modélisées qui sont
comparées aux mesures effectives par le processus d'appariement.

Un autre critére de qualité possible sur |'appariement, proposé par Paparoditis (1998), consiste
a appliquer le processus d'appariement inverse : soit (pr,p:) un couple de points homologues
issu du processus d'appariement direct (image de référence vers image de travail). Pour les
quatre noauds d'échantillonnage les plus proches du point homologue p:, on applique
I'appariement inverse qui consiste a évaluer I'ensemble des quatre points homologues
{P*"h 11,47 dans I'image de référence (cf. figure 5-5). On évaue alors e, la plus petite distance
entre ces quatre pointset p; :

e=Min, | pkr- prh% [5-12]
K [1,4]"

Une grande vaeur de cette distance minimale est interprétable comme un manque de
cohérence dans I'appariement sur cette zone de I'image et constitue donc un moyen de
contréle de la qualité de ce dernier.
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Image de référence Image de travail

Appariement diréct

p3,
p:(o p*
(o]

pPv. o
p?

R
.

Appariements inverses

Figure5-5. Critere de qualité de lI'appariement par I'application de |'appariement inverse.

3.4 Letri des couples de points homologues

L'objectif de ce traitement est de séectionner parmi I'ensemble des couples de points
homologues les Ns "meilleurs’. Ce nombre Ns est déduit dun parametre d'entrée de
I'algorithme correspondant a un taux de couples a sélectionner ts. En d'autres termes, a partir
des différents criteres de qualité exposés dans le paragraphe précédent, il sagit de trier les
couples de points homologues de facon a les classer, dans un premier temps, en deux
catégories :

les couples de points homologues rejetés qui ne sont pas utilisés par la suite ;

les Ns couples de points homologues sél ectionnés.

Ce tri des cowles de points homologues présente deux difficultés: la prise en compte des
différents criteres de qualité et I'assurance d'une répartition relativement dense et homogene
des points homol ogues sélectionnés.

Tout d'abord, les critéres de qualité des appariements ne sont pas directement comparables
entre eux. C'est la raison pour laquelle nous avons basé le tri "multicritere” non pas sur les
valeurs de ces critéres mais sur les rangs correspondants des couples de points homologues.
Le rang du couple est calculé pour chacun des critéres. Rapportés au nombre total de couples
d’homologues, ces rangs sont alors assimilables a des notes entre O et 1. Une note globale de
la qualité de I'appariement de chaque couple est alors obtenue en effectuant une moyenne
pondérée des différentes notes. La pondération correspond a l'importance relative que I'on
accorde aux différents critéres de qualité. Nous avons choisi, par défaut, une pondération
identique pour chacun des criteres.

La deuxieme difficulté du tri concerne le compromis entre la qualité des couples
d’homologues et leur répartition dense et homogene sur la plus grande surface possible de
I'image de référence. La encore, nous avons privilégié une approche locale. En effet, a partir
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du nombre Ns de couples & sélectionner, on définit un maillage régulier dans l'image de
référence comprenant au moins Ns noauds. De maniére & mieux représenter la variabilité
spatiale du champ de disparité, Ns doit étre grand, environ 1% du nombre total de pixels.
Combiné avec les contraintes de sélection et d'appariement, ceci assure que les zones
hétérogénes de I'image de référence sont représentées par plusieurs couples, alors que les
zones homogenes en comprennent nettement moins.

Le tri local seffectue alors au niveau de chaque noaud du maillage sur le sous-ensemble des
couples de points homologues dont les points dans I'image de référence sont dans la zone des
plus proches voisins du noeud courant, représentée en gris clair sur la figure 5-6. Chaque
couple de ce sous-ensemble se voit alors attribuer une note de qualité suivant le principe
décrit au paragraphe précédent ains qu'une note liée au classement par ordre de distance
croissante de la distance relative des points de I'image de référence au noaud du maillage
considéré. Par le jeu d'une moyenne pondérée, la note de distance permet de nuancer le poids
de la note de qualité d'appariement et ainsi de tenir compte de I'importance de I'homogénéité
de la répartition des points homologues. Par expérierce, la note liée a la qualité compte pour
plus de trois quarts de la note globale. On choisit aors le couple de points homologues
correspondant a la note résultante la plus importante.

Image de référence

Noaud du maillage
régulier

—_——e_ 1

Zone des p|us p_rochasi
' voisins|du ncaud

Figure5-6. Représentation du maillage régulier pour le tri local des couples de points
homologues.

A ce stade, on procede a un nouveau tri sur lesNs couples de points homol ogues sélectionnés
de facon a définir :

les couples de points homologues de construction, qui serviront a l'estimation de la
fonction de disparité décrite au paragraphe suivant. L'ensemble des N¢ couples de points
homol ogues de construction est noté Ec :
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Ec = (pCrk, pcik) gm . [5-13]

les couples de points homologues de test, d'une qualité équivalente a ceux de construction.
En plus petit nombre, ces couples ne seront pas utilisés dans I'élaboration de la fonction de
disparité mais leur disparité correspondante sera comparée a celle estimée par la fonction
de disparité dans un but de contréle précisé au paragraphe 3.6. L'ensemble des Nt couples
d'’homologues de test est noté E :

Er={(pTr% pT’t’k)ng L] [5-14]

Ce choix des Nt couples de points homologues de test est effectué uniquement a partir des
considérations de répartitions homogenes sans tenir compte de leur qualité relative. En
général, le nombre Nt est a choisir entre 5 % et 10 % du nombre total de couples de points
homol ogues sélectionnés Ns.

3.5 L'estimation de lafonction de disparité

L'estimation de la fonction de disparité a l'itération courante est faite a partir de la donnée des
couples de points homologues de I'ensemble Ec - il sagit d'évaluer une fonction mathématique
a partir de la donnée des disparités {dpCr®tkl; [, g Mesurées au niveau des points de
construction dans I'image de reférence {pC.rkhg 11 -

" kT [1,Nq], dpCr@tk = pCtk - pCrk [5-15]

Puisque les disparités mesurées dp,% tx appartiennent a |, R?, l'estimation de la fonction de
disparité implique I'évaluation de deux surfacesreconstruites a partir de la donnée en des
points répartis de maniéere quelconque dans un plan respectivement de la disparité en ligne et
de la disparité en colonne mesurée sur les couples de points homologues.

Il existe plusieurs méthodes de reconstruction de surface permettant I'estimation du champ de
disparité a partir des données de Ec. Le choix d'une méhode ou dune autre revient
généraement a choisir une forme paramétrique pour la fonction de disparité et ensuite a
choisir ses paramétres pour qu'elle sadapte "le mieux possible’ aux données suivant ses
différents degrés de liberté. Le terme "le mieux possible" se définit a partir de critéres portant
sur la précision par rapport aux données avec, éventuellement, des contraintes sur larégularité
de l'estimation résultante. La forme paramétrique qui est gjustée aux mesures est appelée
modele de lafonction de disparité.
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Les différentes méthodes de reconstruction de surface utilisées font I'objet d'une présentation
détaillée et d'une discussion dans|'annexe A.

Parmi ces différentes méthodes développées, on peut considérer, en premier lieu, les méthodes
globales. Ces méthodes se basent sur des modéles paramétriques dont e degré de liberté est
nettement plus petit que le nombre de points de données; compte tenu du nombre
généradement important de ces points, ces méthodes sont dites sur-contraintes. En
conséquence, elles ne peuvent estimer que les basses fréquences spatiales de la fonction de
disparité réelle. C'est ainsi que I'on constate généralement un écart entre les disparités aux
points de construction et leur estimation par une méthode globale ; écart d'autant plus grand
que le champ de disparité réel comporte des composantes non négligeables dans les hautes
fréquences spatiales qui ne sont pas accessibles a la fonction d'estimation, a cause du faible
degré de liberté des méthodes globales. En d'autres termes, lors de I'utilisation d'une méthode
globale, un couple de points homologues nintervient pas localement mais participe, en
moyenne, al'estimation de la fonction de disparité.

Une méthode utilisée de maniere classique pour l'aignement géométrique est basée sur
I'interpolation polynomiae a partir de polyndmes de faibles degrés. Ainsi, une interpolation
avec des polyndmes de degré deux consiste a calculer leurs six paramétres selon la méthode
des moindres carrés, a partir des disparités mesurées en un nombre de points de données
généralement bien supérieur asix.

En second lieu, les méthodes locales offrent la possibilité de faire intervenir localement
chaque disparité mesurée sur les couples de points homologues de construction: elles
disposent, en effet, d'un degré de liberté ayant un ordre de grandeur équivalent aux nombres
de couples de points homologues servant a leur construction. Contrairement aux méthodes
globales, ces méthodes permettent une estimation plus fine de la fonction de disparité réelle
avec, en contrepartie, une grande sensibilité locale a la qualité de |'appariement pour chacun
des couples de points homologues de construction.

Les modéeles de fonction de disparité correspondant aux méthodes locales peuvent étre définis
d'un seul tenant. C'est le cas des procédés de krigeage Matheron 1965 ; 1971) ou de la
méthode des plagues minces (Le Méhauté, 1989 ; Wahba, 1990) exposés en annexe A.

De maniére synthétique, cette derniére méthode permet d'estimer la fonction de disparité par
deux surfaces paramétriques de type C(I, R?) avec une erreur proportionnelle au carré de la
densité des points de données. Le degré de liberté de chacune de ces deux surfaces est
|égérement supérieur au nombre total de couples de points homologues de construction. Ces
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degrés de liberté supplémentaires permettent de disposer d'un parametre, le facteur de
régularité, réglant la "dureté' de l'interpolation vis-avis des données. La méthode de
reconstruction de surface possede donc la possibilité d'un lissage des mesures de disparités;
lissage d'autant plus important que ce facteur est grand. A l'inverse, pour une valeur nulle de
ce facteur, les deux surfaces interpolent exactement les données de disparités des couples de
points homologues de construction. Dans un contexte de bruit de mesure des disparités
gaussien indépendant, il est possible de déterminer le facteur de régularité optimal par un
procédé de validation croisée. Enfin, cette méthode possede la caractéristique intéressante
d'étre stable loin des points de construction.

Cependant, lorsque le modéle de la fonction de disparité est défini d'un seul tenant, I'ensemble
des couples de construction participe a I'estimation de la fonction de disparité puis a son
évaluation sur des points particuliers. Ces types de méthodes sont donc généralement limitées
par la complexité pour des nombres de couples trop importants. Ainsi, les méhodes de
krigeage ou des plaques minces sont limitées en pratique a des nombres de couples de
construction inférieurs a 1000. Lorsgue le nombre de couples de points homologues dépasse
largement cette limite, notamment dans le cas d'alignement géométrique sur des images de
grandes tailles, il devient nécessaire d'avoir recours a des méthodes locales dont les
parametres sont définis localement et non plus d'un seul tenant.

C'est ains que Djamdiji (1993) proposent une utilisation locale de la méthode de krigeage en
interpolant un point a partir de la donnée du sous-ensemble de couples de points homologues
se trouvant dans un voisinage de ce point. Typiquement, I'extension de ce voisinage est telle
que, en moyenne, I'évaluation de la disparité en un point par le procédé de krigeage sappuie
sur une dizaine de mesures de disparité. Selon les conclusions de son étude, |'utilisation du
procédé de krigeage locale pour l'interpolation des disparités donne de bons résultats, a
condition d'une part de détenir un modéle paramétrique de variogramme adapté aux données
de disparité et dautre part de savoir optimiser ces parametres de facon a ce que le
variogramme théorique sadapte au mieux au variogramme expérimental mesuré a partir des
données éparses des disparités au niveau des points homologues.

C'est cette difficulté liée a I'obtention d'un variogramme théorique nécessitant implicitement
des connaissances a priori et des hypothéses fortes sur les disparités a reconstruire, qui hous a
amené a nous intéresser a d'autres méthodes locales dont les modeles sont définis par
morceavXx.

Dans le cas général ou les points de construction de I'image de référence sont répartis de
maniéere quelconque, la partition de I'image de référence en morceaux peut étre faite a partir
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d'une triangulation de Delaunay (Teillaud, 1993 ; Aurenhammer, 1991 ; Anglade, 1987 ;
Watson, 1981). Le modele de la fonction de disparité est alors défini sur chacun de ces
morceaux avec des conditions particuliéres de continuité de raccordement.

Ainsi, pour une simple continuité des valeurs des disparités, une méthode smple consiste a
définir, pour chague triangle, les deux polynémes de degré un permettant dinterpoler
exactement les disparités en ligne et en colonne en chague sommet du triangle. Cette
méthode, extrémement simple et rapide présente l'inconvénient de ne pas assurer la
dérivabilité de la fonction de disparité estimée. Ces discontinuités de pentes au niveau des
jonctions de la triangulation, sans relation avec la réalité du champ de disparité réel, peuvent
induire des artefacts, notamment lors du rééchantillonnage de I'image de travail dans la
géométrie de I'image de référence. En outre, cette méthode ne permet qu'une interpolation
avec une erreur (au sens de la norme N,) décroissant linéairement avec la densité des points
de donnée.

Ce sont les raisons pour lesquelles nous nous sommes intéressés a une autre méthode de
reconstruction de surface, toujours basée sur la triangulation de Delaunay mais plus précise
que la précédente : la méthode de HsiehrClough-Tocher (Le Méhauté, 1989 ; Ciarlet et
Lions, 1991). Ces auteurs montrent que cette méthode de reconstruction est d'ordre deux car
elle commet une erreur d'interpolation qui décroit avec le carré de la densité des points de
donnée.

La reconstruction d'une surface selon cette méthode consiste a définir, pour chaque triangle de
la triangulation de Delaunay, trois polynémes de degré trois. Les conditions de raccordement
a l'intérieur de chaque triangle ains qu'aux jonctions entre eux sont telles que la surface
reconstruite est de type C*(I, R?). Contrairement aux méthodes exposées précédemment, cette
méthode n'utilise pas seulement la connaissance des valeurs a interpoler sur les sommets de
chaque triangle. En effet, sont aussi indispensables la connaissance des valeurs des dérivees
dans les deux directions pour chaque sommet ainsi que la connaissance des dérivées le long
des bissectrices des arrétes de la triangulation. Ces valeurs de dérivées n'étant pas, dans notre
cas, directement accessibles, nous avons utilisé de naniere locale la méthode des plaques
minces. A chague sommet, on évalue une plaque mince supportée par la donnée des disparités
en ligne ou en colonne en ce sommet ains qu'en certains sommets appartenant a son
voisinage dans la triangulation de Delaunay. Typiquement, le nombre de sommets participant
a l'estimation de chaque plague mince locale est, en moyenne, de trente. Ces différentes
surfaces locales étant dérivables, eles sont aors utilisées pour I'estimation des valeurs de
dérivées nécessaires a la méthode de HsiehClough-Tocher.
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Cette méthode présente d'excellentes caractéristiques d'interpolation, trés similaires a la
méthode des plaques minces avec, en plus, la capacité de gérer un grand nombre de couples
de points homologues de construction.

Cependant, comme toute méthode basée sur des fonctions interpolatrices définies sur des
triangles issus d'une triangulation de Delaunay, se pose le probleme de I'évaluation de la
fonction de disparité estimée hors de I'enveloppe convexe des points de constriction de
I'image de référence. Ce type de méthode ne permet donc pas, par défaut, |'extrapolation
nécessaire pour évaluer la disparité en tout point de I'image de référence. Le moyen que nous
avons choisi pour résoudre cette incapacité consiste a estimer une premiéere fonction de
disparité par une méthode polynomiale de faible degré, généraement de degré un. Cette
premiére fonction de disparité est utilisée uniquement pour gjouter des points de construction
en dehors de l'enveloppe convexe avec des disparités extrapolées par |'application de
I'interpolation polynomiae. Cet gjout permet d'étendre "artificiellement” I'enveloppe convexe
des points de construction. L'évaluation de la fonction de disparité par la méthode de Hsieh
Clough-Tocher est dors possible sur I'ensemble de I'image de référence. Ce principe est
exposé plus en détail au paragraphe 4.5 de I'annexe A.

Dans la pratique, le choix de la méthode de reconstruction de surface dépend du niveau
ditération du processus : en effet, il doit permettre une gradation des capacités des estimations
a reproduire de plus en plus fidelement la fonction de disparité réelle a mesure que la
résolution des images devient de plus en plus fine.

Cette gradation peut étre obtenue en utilisant tout d'abord des méthodes polynomiales de
faible degré (un ou deux) dans les premiéres itérations puis des méthodes locales avec un
nombre croissant de couples de points homologues de construction.

3.6 Lesposshilités de contréle sur I'estimation de la fonction de disparité

A ce dtade, il est possible de procéder a deux sortes de contréle sur I'estimation, a une
résolution donnée, de la fonction de disparité.

La premiere possibilité consiste a comparer les disparités mesurées sur les couples de points
homol ogues de construction et les disparités estimées au niveau des points correspondant dans
I'image de référence. Cette comparaison donne des indications sur la précision et sur la qualité
de la méthode dinterpolation choisie vis-avis des données Ec. Ce contrle est
particulierement intéressant lors de I'utilisation d'une méthode globale pour la création de la
fonction de disparité : il permet d'évaluer I'écart de I'estimation par rapport aux données di a
I'éventuelle inadéquation entre e degré de liberté de la méthode d'estimation et la variabilité



Les modifications apportées a I'algorithme 97

spatiale des disparités mesurées. |l est aussi utile lors de I'application d'une méthode locale
disposant de possibilités de lissage : il permet une vérification des effets du lissage.

La deuxiéme possibilité correspond a la comparaison entre les disparités mesurées sur les
couples de points homologues de test et les disparités estimées correspondantes. Cette
comparaison permet une évaluation de la qualité de I'estimation en des endroits différents des
points qui ont effectivement participé a I'interpolation. Que la méthode choisie soit globale ou
locale, ce controle permet ainsi de véifier si le modéle de la fonction de disparité et la
répartition des points de construction sont adaptés a la variabilité spatiale au champ de
disparité réel.

Ces différentes comparaisons entre disparités mesurées ou interpolées a partir de couples de
points homologues de construction et de test sont effectuées en évaluant le biais et I'écart type
de la différence. Ces valeurs de biais et d'écart type sont dors a comparer avec des vaeurs
typiques d'erreurs d'appariement. On procede de plus a I'évaluation de la corrélation linéaire
entre les disparités a comparer pour des raisons explicitées dans le paragraphe 4.

Il est enfin important de noter que ces deux contréles servent a évaluer la qudité de
I'interpolation pour I'estimation de la fonction de disparité. Puisque les erreurs d'appariement
ne sont pas prises en compte dans ces controles, ces derniers ne permettent pas réellement
I'évaluation de l'erreur globale de I'aignement géométrique correspondant a la différence
entre lafonction de disparité réelle et son estimation.

3.7 Schémarécapitulatif

L'ensemble du procédé de recalage automatique présenté est résume a la figure 5-7. Sur cette
figure, sont représentés les parametres principaux de l'algorithme ains que les moyens de
controle des différentes étapes du processus.
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4 Propostion d'un protocole général devalidation

4.1 Leprincipe

Pour évaluer I'apport de la méthode présentée précédemment, nous avons développé un
protocole de validation général pour une méthode d'alignement géométrique quelconque. Ce
protocole de vaidation permet d'évaluer, dans le cas général, la précision, la robustesse et la
qualité intrinségque de cette méthode.

Ce protocole de validation général fait I'objet d'une description détaillée dans une
communication présentée en annexe D (Blanc et Wald, 1998). Pour résumer, il consiste a
injecter un champ de disparité dp parfaitement connu en tout point entre deux images M; et
M, al'origine superposables. On obtient aors, par rééchantillonnage, deux nouvelles images,
M1 et M*2, qui présentent une erreur de superposabilité avec M; e M, correspondant
exactement au champ dp. La méthode d'aignement géométrique que I'on désire tester est
alors appliquée avec comme image de référence M*.2 et comme image de travail M.

Le résultat de cet alignement géométrique est, en premier lieu, une estimation dp de la
fonction de disparité réelle dp. En deuxiéme lieu, cette estimation dp est utilisée pour le
rééchantillonnage de I'image M1 en une nouvelle image Mr.1, le plus superposable possible a
celui a M*2.

Le choix d'utiliser deux images superposables a priori différentes pour M; et M, permet de
tester la robustesse de la méthode vis-&vis d'éventuels changements entre ces deux images.
Par exemple, I'image M, peut étre simplement la somme de M; avec une simulation d'un bruit
de mesure ou encore |'observation, au méme instant, du méme paysage suivant des bandes
spectrales différentes.

Par conséquent, on dispose de deux moyens de contréle de la quaité de I'aignement
géométrique. Tout d'abord, ce protocole de validation permet I'évaluation, en tout point, de
I'écart entre la fonction de disparité estimée dp et le champ réel dp ; caractériser cet écart
revient a caractériser I'erreur de superposabilité géométrique aprés correction. Pour cela, on
évalue, de maniére classique, le biais et I'écart type de I'erreur commise lors de I'estimation de
la disparité respectivement en ligne et en colonne. Afin de tester la capacité de la méhode de
recalage géométrique a corriger localement la fonction de disparité réelle, on utilise deux
grandeurs statistiques supplémentaires :
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la différence des variances respectivement des composantes en ligne et en colonne des
fonctions de disparité dTo et de dp. Cette datistique est un moyen de quantifier la
différence de variabilité spatiae de I'estimation par rapport alafonction de disparité réelle.
Pour des niveaux faibles derreur quadratique moyenne, cette différence peut étre
interprétée comme un surplus (différence négative) ou un manque (différence positive)
dinformation de I'estimation par rapport a la fonction de disparité réelle. La valeur idéale
est une différence nulle. Le pourcentage correspond a la part de cette différence rapportée a
la variance des disparités réelles dp ;

le coefficient de corrélation respectivement entre les composantes en ligne et en colonne
des fonctions de disparité dp et de dp. Cet indicateur, traduit le degré de similarité entre
les disparités estimées et les réelles. Lavaeur idéale est 1.

Le deuxieme moyen de contrble de la qualité de I'alignement géométrique réside dans la
comparaison des images Mr.1 et M*1. Ces deux images ayant été rééchantillonnées par le
méme noyau d'interpolation, les différences entre ces deux images sont uniquement dues aux
erreurs de superposabilité. Quantifier ces différences permet d'évaluer I'impact des erreurs de
superposabilité apres correction. |l sagit d'un moyen indirect d'évauation de la qualité d'une
méthode de recalage ; moyen plus adapté aux problemes du recalage géométrique dans le
cadre d'une application de détection de changement. En effet, al'exception d'applications liées
aun suivi d'un déplacement comme la dérive des glaces de mer (Anselme, 1997), I'évaluation
du champ de disparité entre les deux images n'est pas un objectif en soi. Le champ de
disparité n'est aors pas une information mais est assimilable & un bruit dont on cherche a
supprimer ou atténuer I'impact sur les résultats de la détection.

Les moyens de comparaison quantitatifs des deux images sont basés sur des critéres
statistiques proposés par Wald et al. (1997) dans le cadre de I'évaluation de la qualité des
méthodes de fusion pour l'augmentation de la résolution d'images. Par comparaison visuelle
entre ces deux images, il est aussi possible d'évaluer qualitativement et localement les erreurs
d'alignement géométrique. La visuaisation en aternance de ces deux images sous la forme
d'une animation permet, par effet de persistance rétinienne, d'appréhender des " déplacements’
résiduels entre les deux images; déplacements directement dus aux erreurs de |'alignement
géométrique.

4.2 Synthese des réaultats de I'application du protocole de vaidation

Dans (Blanc et Wald, 1998), nous avons appliqué ce protocole de validation & notre méthode
automatique : dans un premier cas de figure, favorable, ou les deux images M; et M, sont
identiques, au bruit de mesure simulé pres, et dans un deuxiéme cas, défavorable, ou les deux
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images correspondent au méme paysage mais suivant deux domaines de longueur d'onde
différents. En l'occurrence, nous avons choisi les canaux XS1 et XS3 du capteur
SPOT/HRV. Ce dernier cas est réellement défavorable dans un contexte d'appariement
automatique car les deux images présentent d'importantes différences de structure avec méme,
localement, des inversions de contraste. Ces différences menent a un coefficient de corréation
de 0,34 entre les deux canaux XS1 et XS3.

De plus, atitre de comparaison, le protocole de validation a été appliqué sur ces deux cas mais
en utilisant une méthode standard de recalage géométrique. Celle-ci consiste, tout d'abord, a
déterminer manuellement et visuellement des couples de points homologues entre les deux
images. Le nombre de ces couples, généralement inférieur a une cinquantaine, est
essentiellement limité, d'une part par la difficulté de trouver des points homologues dont la
localisation peut étre faite avec précision (coin de batiments, intersection de route, etc.) et
d'autre part, par la patience de I'opérateur. 1l est communément admis que la précision du
pointé pour le relevé de points homologues, exprimée en erreur quadratique moyenne, est de
I'ordre de 0,5 pixel Ojamdji, 1993). Basée sur ces couples de points homologues, est aors
estimée la fonction de disparité a partir dun modéle polynomia de faible degré.
Eventuellement, on opére une phase d'optimisation qui consiste a retirer ou a gouter des
couples de points homologues. Cette optimisation vise adiminuer et a uniformiser |'écart
entre |'estimation de la disparité par le modéle globa et les disparités réellement mesurées au
niveau des couples de points homologues.

Cette application comparée du protocole de validation, décrite en détail en annexe D, a
permis de dresser un certain nombre de conclusions.

Tout d'abord, en comparant les statistiques sur les erreurs de I'estimation de la fonction de
disparité et la résultante de ces erreurs sur les images rééchantillonnées (résultante visuelle et
quartitative), il ressort que les statistiques de biais et d'écart type ou encore derreur
quadratigue moyenne, quoique généralement utilisées seules, ne sont pas totalement
suffisantes pour décrire la qualité d'une méthode d'alignement géométrique. En effet, ces
statistiques d'ordre global sont peu sensibles a |'aspect local des corrections apportées par la
méthode de correction testée : aspect local dont on a souligné I'importance dans le cadre de la
détection de changement. Les statistiques de différences de variances ou de coefficient de
corrélation sont nettement plus sensibles a cet aspect et correspondent donc a des informations
importantes et complémentaires du biais et de I'écart type sur la qualité de I'aignement
géométrique.



102 Chapitre 5 - L'alignement géométrique des données

Enfin, dans les différents cas testés et comparés a la méthode standard, la méthode
automatique présente systématiquement de meilleurs résultats. Plus précisément, en terme
d'erreur quadratique moyenne (EQM) sur I'estimation de la fonction de disparité, la méthode
présentée permet datteindre une EQM denviron 0,16 pixel dans le cas favorable ou les
images a recader sont identiques au bruit de mesure prés. Dans le cas nettement moins
favorable d'images provenant de capteurs ayant des bandes spectrales trés différentes, I'EQM
de la correction est d'environ 0,27 pixel. Dans les deux cas, cette précision est supérieure de
18 % a 54 % par rapport a celle obtenue par la méthode standard.

Comme nous l'avons souligné dans le paragraphe précédent, I'écart entre les deux méthodes
de correction est plus sensible lorsque I'on considéere les coefficients de corrélation et les
différences de variances entre I'estimation et la fonction de disparité réelle ou encore I'impact
des erreurs de recalage. Ains, dans le cas favorable, le coefficient de corrélation entre la
fonction de disparité estimée et réelle est seulement de I'ordre de 0,5 pour la méthode standard
et de 0,9 pour la méthode automatique.

De méme, les défauts de superposabilité géométrique aprés correction standard induisent une
différence de contenu radiométrique entre les deux images d'écart type 3,3 comptes
numériques, soit plus du double de I'écart type des différences apres la correction suivant la
méthode automatique. Dans le cas défavorable, le gain par rapport a la méthode standard est
plus faible, compte tenu des différences importantes entres les deux images a recaler, car le
nombre et |a précision des couples de points homologues de construction sont moins bons que
dans le cas favorable. En effet, comme on peut sy attendre, la diminution de prés de 50 % de
la densité moyenne des couples a un impact trés net sur la qualité locale de superposabilité
géométrique.

Il faut noter que la méthode proposée permet une densité moyenne des couples de points
homologues sensiblement indépendante de la taille des images a corriger. Ce n'est pas le cas
des méthodes manuelles ou semi-automatiques car le nombre de points homologues saisis
manuellement ne peut suivre proportionnellement une augmentation de la taille des images a
corriger ; ainsi, dans le cas de grandes images, ces méthodes peuvent donc étre rapidement
limitées par une densité de points homologues inadaptée pour corriger des champs de
disparité geométrique présentant de I'énergie non négligeable dans les hautes fréquences
spatiales.



Proposition d'un protocole général de validation 103

4.3 Vdidation du tri des couples de points homologues

Le protocole de validation décrit dans le paragraphe précédent ne permet pas uniquement de
valider le résultat final. Il peut étre aussi utilisé pour évaluer différentes étapes constituant le
processus d'alignement géométrique.

Ainsi, avec les mémes données que précédemment, nous avons pu véifier que le procédé de
tri basé sur différents critéres de qualité utilisé dans notre méthode de recalage géométrique
permet effectivement de classer les couples de points homologues suivant leur qualité relative.
Pour la derniére itération du processus de recalage, nous avons analyse les 2645 couples de
points homologues avant et aprés le tri suivant les différents critéres exposés au paragraphe
3.4. Le champ de disparité réel étant connu en tout point de I'image de référence, nous avons
pu évaluer I'erreur d'appariement de chacun de ces couples. Cette erreur est exprimée en
termes de biais et d'écart type de I'erreur de disparité respectivement en colonne () et en
ligne (ey). Les tableaux 5-1 et 5-2 représentent ces statistiques sur |'erreur d'appariement en
fonction de I'indexation des couples de points homologues dans la liste respectivement avant
et aprés la classification basée sur les différents critéres de qualité.

Intervalles d'index des couples de points homologues
1-2645 | 1-500 | 501-1000 | 1001-1380 | 1-1380 | 1381-2645
e |bias -0,02 || -0,01 -0,02 -0,02 -0,02 -0,02
écart type 0,16 0,14 0,18 0,16 0,16 0,16
e |bias 0,04 0,03 0,05 0,03 0,04 0,03
écart type 0,19 0,16 0,22 0,20 0,19 0,19

Tableau 5-1. Erreur d'appariement des couples de points homologues avant le tri suivant les
criteres de qualité.

Intervalles d'index des couples de points homol ogues
1-2645 | 1-500 | 501-1000 | 1001-1380 | 1-1380 | 1381-2645
& biais -0,02 | -0,02 0,00 -0,02 -0,01 -0,02
écart type 0,16 0,12 0,13 0,16 0,13 0,19
e biais 0,04 0,03 0,03 0,04 0,03 0,04
écart type 0,19 0,13 0,16 0,17 0,15 0,23

Tableau 5-2. Erreur d'appariement des couples de points homologues apres le tri suivant les
critéres de qualité.

La comparaison de ces deux tableaux montre clairement que I'emploi du tri sur les couples de
points homologues permet de classer, en moyenne, ces couples par ordre de qualité
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décroissante en terme d'écart type d'erreur, le biais étant relativement inchangé. Ainsi, ayant
choisi un taux de sélection de 50 % pour les couples de points homologues de construction, on
note que I'écart type de I'erreur des 1380 couples sélectionnés pour I'estimation de la fonction
de disparité est meilleur d'environ 35 % par rapport a celui des couples rejetés. Par |'étude des
colonnes 4 a 6 du tableau 5-2, on remarque de plus une nette gradation de l'erreur
d'appariement a mesure que I'on progresse dans la liste des couples de points homologues.

Un comportement similaire du tri a été noté pour dautres réalisations du protocole de
validation, avec d'autres jeux dimages. C'est la raison pour laguelle nous pouvons conclure
gue le tri des couples de points homologues permet de classer les couples de points suivant
leur qualité relative, sans toutefois parvenir a estimer directement I'erreur d'appariement (en
qualité absolue) associée a chacun de ces couples.

5 Concluson

Dans la tres grande majorité des applications de détection de changement, nécessitant la
superposabilité géométrique des images, on emploie comme prétraitement une méthode
standard, manuelle, proche de celle décrite au paragraphe 4.2. Typiquement, les précisions
généralement annoncées dans la bibliographie, sont de |'ordre du demi pixel (précision sous la
forme d'erreur quadratique moyenne).

Ces valeurs peuvent paraitre trés proches d'une superposabilité géométrique parfaite et, donc,
peuvent étre jugées, atort, comme satisfaisantes (Townshend et al., 1992). Mais, comme nous
['avons souligné au chapitre 4, I'impact des erreurs de superposabilité devient d'autant plus
sensible, voire critique que :
le relief de la scéne observée est important, introduisant ains des disparités geométriques
généralement trés complexes (spatialement hétérogenes), dont I'amplitude est amplifiée
par la différence de geométrie d'acquisition entre les deux instants d'observation;
la luminance, résultant de la scéne et mesurée par le capteur, est spatialement hétérogene ;
les échelles spatiales des informations a extraire ou concernées par la détection de
changement sont proches de la résolution des images.

Comme le soulignent Djamdji et Bijaoui (1995), dans de tels cas de figure, une méthode de
recalage basée sur un faible nombre de points et des modéles de fonction de disparité
polynomiaux de faibles degrés n'est généralement pas adaptée pour parvenir a une qualité
suffisante de superposabilité géométrique. C'est cette constatation qui a motive I'éaboration
d'une approche multiéchelle qui permet, en exploitant graduellement I'information contenue
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aux différentes échelles d'analyse, d'obtenir, a la résolution la plus fine, un grand nombre de
couples de points homologues entre les deux images.

Nous avons apporté un certain nombre de modifications afin de rendre I'algorithme de
recalage plus précis et plus fiable tout en conservant le schéma général de la démarche
multiéchelle.

On peut distinguer, dans un algorithme de recalage, trois postes dont la précision et lafiabilité
sont significatives de la qualité globale de I'algorithme. Les modifications apportées ont pour
but d'améliorer chacun de ces postes :

I'appariement des points homologues. L'gjout du procédé d'appariement par maximisation
de la corrélation apporte une précision plus fine d'ordre sub-pixellaire, au lieu d'une
précision uniquement pixellaire. De plus, I'gjout d'un tri des couples de points homologues
permet une sélection des meilleurs appariements, améliorant ainsi la précision de
['appariement du sous-ensemble des couples sélectionnés. Ce tri joue de plus le role de
d'analyse critique et de contréle de I'appariement, non prévu dans I'algorithme original,
mais important pour la fiabilité dans le cadre d'un déroulement automatique de
['algorithme ;

la densité et I'homogénéité moyennes de la répartition des points homologues. La
régionalisation du choix des points caractéristiques et du tri des points homologues permet
une meilleure distribution des points homologues dans |'image de référence. La qualité de
cette distribution conditionne la finesse des échelles de I'alignement géométrique ;

la précision de la reconstruction de la fonction de disparité Méme s la méthode de
krigeage présente de bons résultats, son application est délicate : son efficacité est en effet
fortement conditionnée par le choix a priori d'un modele de variogramme et par la qualité
de I'gjustement de ses paramétres a partir des couples de points fomologues. Face a cette
difficulté d'application du krigeage, nous avons mis en cauvre dautres methodes
d'interpolation locales d'utilisation plus systématique et robuste, et donc appréciables dans
le cadre d'un déroulement automatique de I'algorithme.

En définitive, le principe de recalage que nous proposons est comparativement plus proche
des méthodes de corrélation massive ou dense?, utilisées pour la restitution du relief sur des
couples dimages stéréoscopiques, que d'une méthode de recalage standard. En effet, la
méthode présentée partage avec les méthodes de restitution du relief un processus

! Application d'un processus d'appariement pour tous les points de I'image de référence (Paparoditis, 1998).
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d'appariement quasi identique appliqué sur un nombre de points hors de portée d'une saisie
manuelle. Cependant, les méthodes de restitution de relief ont pour dojectif d'apparier avec
précision le plus grand nombre de points possible. Dans notre cas, nous ne sommes pas
assujettis a cette contrainte : I'objectif n'est pas d'apparier la quas-totalité des pixels mais
dobtenir une quantité et une répartition adaptées et suffisantes de couples de points
homologues. Cette liberté supplémentaire quant au nombre de points homologues est
exploitée pour procéder a :

un choix a priori des points caractéristiques sur lesquels va étre appliqué le processus

d'appariement. L'objectif de ce choix est double puisqu'il consiste a favoriser la précision

de |'appariement en ces points ainsi qu'a déterminer des points homologues proches des

zones de forte hétérogénéité ou Il'impact des erreurs de superposabilité est le plus

"sensible” ;

untri a posteriori apartir de critéres de qualité sur les différents appariements.

Intégré dans le processus itératif a travers les échelles, I'appariement a une échelle donnée est
donc guidé par I'estimation, a I'échelle précédente, du champ de disparité. On constate alors
une certaine convergence de l'algorithme se caractérisant par une augmentation, a chague
itération, de la précision et du taux de réussite de |'appariement ainsi qu'une diminution de la
taille des zones de recherche et donc des possibilités d'erreurs de confusion ainsi que du temps
de calcul. Le nombre de points caractéristiques augmentant fortement a chaque itération, il en
résulte que la fonction de disparité estimée permet une approximation de plus en plus précise
— appariements de plus en plus précis et fiables des points caractéristiques — jusqu'a des
échelles de plus en plus fines — répartition de plus en plus dense et homogene des couples de
points homologues — du champ de disparité réel entre les deux images.

Cette description correspond a un comportement typique de |'algorithme de recal age présenté.
Pour établir plus précisément ses capacités et de les comparer avec d'autres méthodes, nous
avons mis en cauvre un protocole de validation basé sur des couples d'images de référerce et
de travaill smulées dont le champ de disparité est parfaitement connu en tout point. Ce
protocole a permis d'évaluer de maniéere quantitative le bénéfice de la méthode proposée par
rapport a une méthode classique tres largement utilisée. |l a aussi permis de révéler le manque
de sensibilité de la mesure d'erreur quadratique moyenne pour qualifier la finesse et la
précision locade de I'aignement géométrique ; mangue de sensibilité pouvant ére compensé
par |'utilisation complémentaire de la mesure de coefficient de corrélation entre le champ de
disparité et lafonction cherchant a l'estimer.



Conclusion 107

Sil est possible d'évauer la qualité du recaage de maniére trés précise dans le cadre
entierement contrélé du protocole de validation, I'évaluation dans le cas opérationnel demeure
un probléme délicat.

Il est possible de procéder a un certain nombre de contréles ou dindices, présentés sur la
figure 5-7, qui permettent, a défaut d'une réelle estimation de la qualité du recalage, d'évaluer
le degré de confiance sur le bon déroulement de I'algorithme au niveau des trois postes
évoqués au début de la conclusion:
le taux de réussite de I'appariement ains que le niveau globa des différents critéres de
qualité, en particulier concernant le coefficient de corrélation maximum ;
la densité et I'hnomogénéité des couples de points homologues ;
I'évaluation des erreurs de la méthode de reconstruction de surface au niveau des couples
de points homologues de construction (dans le cas de méthodes gobales) et des couples
d'’homologues de test (dans le cas général).

Pour une mesure explicite des disparités résiduelles aprés I'application de la méthode de
recalage, I'approche souvent employée correspond a la prise d'un certain nombre de points
homologues manuellement (Djamdji, 1993). Cette approche est limitée pour deux raisons :
tout d'abord, nous avons vu que |'appariement manuel est peu précis (de I'ordre de 0,5 pixel)
et n'est donc pas apte a évaluer une précision d'appariement automatique dont |'ordre de
grandeur est de 0,2 pixel. De plus, la sélection manuelle implique que le nombre de couples
est relativement faible. Par analogie avec |'échantillonnage d'une fonction et par I'application
de théoréme de Parseval, cette mesure peut étre vue comme le résultat I'intégration du champ
de disparité résiduel sur uniguement une partie basse fréquence du spectre spatial d'autant
plus petite que la densité des couples est faible : les erreurs de superposition géométrique a
hautes fréguences de ce champ ne sont pas mesurées par cette approche.

Nous avons envisagé une autre approche qui semble prometteuse : elle correspond a appliquer
deux fois I'agorithme de recalage sur deux images m; e m, en inversant le réle des images
de références et de travail. Il en résulte deux fonctions de disparité dp,~1®2 et dp,~2® 1,
respectivement de I'image m; vers I'image m; et réciproquement, dont on cherche a évaluer
les écarts par rapport aux vrais champs de disparité dpie2 € dpaei. Ces cux champs
mesurent en fait la méme déformation géométrique entre les deux images en échangeant
I'ensemble de départ et d'arrivée : ils sont donc liés par une relation de compositionpour tout
point p del'image m; :

dp1e2(p) + dp2e1(p +dp1e2(p)) =0 [5-16]
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En pratique, pour chacun de ces points p, il est possible d'évaluer I'écart D(p) que font les
fonctions de disparité dp,~1®2 et dp,~2®1 par rapport ala relation [5-16]. Cette évaluation
correspond a I'application successive des deux fonctions de disparité permettant un aller-
retour entre I'image m; et I'image my ; D(p) est I'écart entre le lieu de retour et le point de
départ. En faisant I'hypothése que I'erreur e(p) commise est la méme quelque soit le sens de
I'application de I'algorithme, il est possible d'établir une relation au premier ordre entre I'écart,
aisément mesurable, D(p) al'erreur e(p) que I'on cherche a estimer :

D(p) » (1 +e(p))Ndpae 1(p + dp1e2(p)) [5-17]

On remarque que cette relation fait intervenir la valeur gradient du champ de disparité réel de
m, vers m; a l'endroit exact du point homologue de p : al'exception du cas ou le champ de
disparité est homogeéne (champ de trandation) pour lequel il y a équivalence exacte entre
I'écart et I'erreur de recalage, la relation est modulée par une grandeur, variable spatialement,
gui n'est pas connue. Le remplacement direct de ce gradient par |'utilisation des fonctions de
disparité estimées ne donnant absolument pas le résultat escompté dés lors que le champ de
disparité est spatialement variable, il pourrait étre intéressant de procéder a des recherches
complémentaires qui consisteraient a trouver une estimation par valeur inférieure (fonction
minorante) de ce gradient inconnu de fagon a établir une majoration de |'erreur de recalage.

Enfin, une derniére remarque sur le domaine d'utilisation de I'algorithme : il est important de
noter gue les conclusions et les ordres de grandeurs énoncés précédemment sont limités au cas
de capteurs optiques. L'application a I'imagerie RADAR correspond a un probléme rettement
plus difficile a cause de la spécificité du bruit (le speckle) et de I'extréme complexité des
disparités géomeétriques comme par exemple le phénomene de lay-over ou de saturation de la
mesure de rétrodiffusion due ala présence de fortes pentes dars le relief (Polidori, 1997). Des
essais ont cependant été menés sur un couple stéréoscopique d'images en amplitude provenant
du capteur radar a synthése d'ouverture ERS (30 m de résolution) sur une zone présentant un
relief relativement marqué. La méthode de recalage a été appliquée sur les deux images
préalablement ramenées en échantillonnage épipolaires par la prise en compte du modele de
prise de vue du capteur ERS. L'application directe, sans prétraitement spécifique au speckle,
Sest révélée réellement infructueuse a la résolution la plus fine (30 m). Cependant aux
échelles inférieures jusgu'a 120 meétres, les résultats sont nettement meilleurs avec des taux de
réussite d'appariements jugés fiables trés proches de ceux constatés dans le cas de |'imagerie
optique, des images visuellement (observation par alternance) bien superposables et enfin des
disparités en colonne présentant de trés fortes similarités (bien que non encore quantifiées)
avec la connaissance que nous avions du relief de la zone. Cette tentative d'application directe
montre, de maniere prévisible, le réel mangue de robustesse de I'algorithme de recalage vis-a
vis du speckle. Cependant, les résultats sur les images dégradées a 120 metres est le signe que
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le principe est tout de méme applicable, moyennant une forte perte de résolution. La solution
réelle ne réside peut-étre pas dans la perte de résolution mais plutét dans la diminution du
speckle induite par la diminution de la résolution. En d'autres termes, des prétraitements
adéquats des images ROS diminuant le speckle en préservant au mieux la résolution des
images (Nezry, 1992) permettraient sirement de rendre applicable I'algorithme a des
résolutions plus fines, proches de 30 métres.

6 Quequesreésultatspratiques

6.1 Casdunedifférencedu pas d'échantillonnage entre les images arecaler

Dans le cadre d'applications multicapteurs, le probléme d'une différence importante du pas
d'échantillonnage entre les deux images a recaler peut se poser. Deux questions sont alors
naturellement soulevées :

quelle est la précision de la superposabilité géométrique entre ces deux images ?

quelle est lamarche a suivre pour effectuer au mieux cet alignement géométrique ?

Pour répondre a ces deux questions, nous nous placons dans le cas de méthodes pour
lesquelles I'appariement entre I'image de référence et I'image de travail est basée sur le calcul
local du coefficient de corréation centré normé.

6.1.1 Uneprécison d'appariement limitée par le pas d'échantillonnage le plus grossier

Considérons m; et my deux images, issues de I'échantillonnage des signaux continus ¢ €t g
respectivement suivant les pas d'échantillonnage R; et R». Ces deux pas d'échantillonnage
sont tels que R; est nettement inférieur a R, (par exemple, d'un rapport d'au moins 2,5) :

r= Re our>25 [5-18]
R1

On note par Mz et M les transformées de Fourier de m; et m,. Comme le montre la figure
5-8, les deux signaux étant échantillonnés, leurs transformées de Fourier sont le résultat d'une
périodisation, respectivement de période Fe; = 1/R; et Fez = 1/Ry, des transformées de
Fourier avant échantillonnage Qi1 e Q. ; cette périodisation suivant la fréquence
d'échartillonnage est aussi appel ée repliement de spectre.

L'ensemble des relations et des illustrations est défini pour une dimension. L'extension a deux
dimensions est effectuée par séparabilité ligne / colonne.
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Figure5-8. Représentation des transformées de Fourier Q; et Q; ainsi que de M1 et My, les
transformées de Fourier apres échantillonnage ¢ = 3). L'axe fréquentiel est
normalisé par rapport a la fréquence d'échantillonnage la plus faible (Fe1).

Comme nous le précisons dans I'annexe Erreur ! Nom de fichier incorrect., outre la
normalisation locale de la moyenne et de I'écart type des deux images, le terme central du
coefficient de corrélation utilisé dans le processus d'appariement réside dans I'estimation
C,~1,2(t), a partir des signaux discrets, de la fonction de corrélation Cq,(t) entre les deux
images q; et g avant échantillonnage :

x_2ipnt

Ciot) = éql(x-t)qz(x)*dx = 8Q1(n)Q2(n) e dn [5-19]

Un moyen de procéder a cette estimation est d'évaluer la fonction de corréation des signaux
continus, reconstruits par interpolation des signaux discrets suivant le théoreme de Shannon.
Ce principe de reconstruction d'un signal continu a partir de sa version discrete, décrit en
annexe B, correspond, dans le domaine de Fourier, a I'application d'un filtre moyenneur
symétrique parfait ayant comme frégquence de coupure la demi-fréguence d'échantillonnage
Fe/2. Dans le pratique, un tel filtre n'éant pas réaisable, on notera par S la réponse
fréguentiel du filtrage obtenu par une méthode d'interpolation quelconque, approchant plus ou
moins le filtre parfait exprimé en fréquence normalisé :

S(n)» 1l L0s, 0’5](n) [5-20]
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Par conséquent, I'estimation C,~1,2(t) peut sécrire :

a&n o 2|pnt

Cialt) = 0 Ml(n)Swz( ) G 5 € dn [5-21]

Le filtre S(n/Fe1) utilisée pour I'interpolation du signal m; sannule au dela de F1, fréguence
|égérement supérieure a Fe1/2 car le filtre S n'est pas parfait. Puisque la fréguence Fe; est
nettement inférieure a Fey, I'information "haute résolution” sur la bande [Fc1, Fe2/2] du signal
my n'intervient donc pas dans le calcul de I'estimation de la fonction de corrélation entre les
deux signaux. La figure 5-9 montre la partie du spectre My(n) du signal my qui est
effectivement utilisée, avec M1(n), pour évaluer la fonction de corrélation.
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Figure 5-9. Représentation fréquentielle de S(n/Fe1)M1(n) et de S(n/Fe2)M2(n) (conditions
d'échantillonnages identiques a celles utilisées pour la figure 5-8).

Par conséguent, la précision de I'appariement entre deux images ayant des pas
d'échantillonnage a I'origine différents est donc de I'ordre de la précision que peut atteindre
['appariement sur deux images échantillonnées suivant le pas le plus grossier. Ainsi, lorsque
I'on dit que I'erreur quadratique moyenne typique d'un processus d'appariement est de I'ordre
de 0,2 pixel, ce pixel est de taille correspondant a la plus grande taille du pixel des deux
images a rectifier.
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6.1.2 Miseen commun des pasd'échantillonnage des deux images

Une conségquence directe de cette remarque concerne la marche a suivre lors de la mise en
correspondance entre les deux images m; et m,, notamment sur le choix et |'obtention d'un
pas d'échantillonnage commun entre les deux images ; obtention qui nécessite des traitements
gpécifiques aux deux images.

6.1.2.1 Traitement del'imagela plusrésolue m; : filtrage/ sous-échantillonnage

La précision de |'appariement étant limitée par la plus grande taille de pixel entre les deux
images, il semble inutile de conserver :
I'information contenue dans m; et non partagée par m; (intervalle [Fe1/2, Fe2/2]) ;
I'échantillonnage inutilement trop fin de my.

Il sagit donc d'appliquer un filtrage passe-bas suivi d'un sous-échantillonnage sur I'image m,.
La bande passante du filtre correspond a la bande passante utile pour I'évaluation de la
fonction de corrélation; on choisira alors la fréquence de coupure F telle que :

Fe = Fei/2 [5-22]

Il est possible de choisir une fréquence de coupure plus petite que Fe1/2 de facon a éliminer
une partie du spectre a haute fréguence de M; lorsque celle-ci est jugée trop affectée par le
repliement de spectre induit par une valeur de FTM trop importante a Fe/2.

Le choix du facteur de sous-échantillonnage consécutif au filtre passe-bas est plus délicat. En
effet, le filtrage n'étant jamais parfait, il faut compter avec une certaine taille de bande de
trangition By, le plus généralement centrée autour de la fréquence de coupure F choisie :

B = [(1-a)Fc, (1+ayk] [5-23]

Pour éviter un nouveau repliement de spectre, il peut étre judicieux de ne pas effectuer un
sous-échantillonnage exactement égal a la fréguence de coupure, mais selon une nouvelle
fréguence F. telle que les conditions de Shannon soient bien respectées. Pour cela, compte
tenu de la relation [5-23], il faut choisir le pas d'échantillonnage commun R tel que la
demi-fréguence d'échantillonnage correspondante est au-dela de la bande d'atténuation du
filtre passe-bas :

R1
1+a;

R £ Ruax = [5-24]

Cette relation ne contraint le choix de la résolution commune que par la valeur supérieure
Rmax : tout échantillonnage plus fin que cette valeur convient donc. En d'autres termes, le
choix de sous-échantillonner I'image m, n'est pas obligatoire mais permet seulement de
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manipuler des images plus petites pour I'agorithme de recalage, sans modifier la qualité du
résultat final.

Finalement, pour procéder au filtrage / sous-échantillonnage sur I'image my, on appliquera la
relation suivante établie pour une dimension :

o 3y
Mo = e SEX R Sma(p) /5-25
i Z

Ou:
S est un noyau de convolution utilisé pour l'interpolation par convolution défini en
annexe B, comme, par exemple le noyau cubique Scup(X) ou encore le noyau sNa.sha(x)
obtenu par apodisation;
R £ Rib; ol by=(1+a)’ est un terme de correction permettant de choisir un pas
d'échantillonnage n'impliquant pas un repliement de spectre di a un filtrage imparfait.
Cette valeur dépend de la méthode utilisée pour le filtrage. Le tableau 5-3 présente des
valeurs des demi-largeurs de bande de transition ainsi que la taille maximale du nouveau
pas d'échantillonnage commun entre les deux images avant |'application de I'algorithme de
recalage.

Choix du filtrage passe-bas a; | Talle maximale d'échantillonnage R
Cubigue (a =-0,5) 0,64 1,64R,
Shannon apodisé (N = 10,a =0,54) | 0,14 1,14R;

Tableau 5-3. Valeurs de la demi-largeur de bande de transition a; et de la résolution
minimale commune R pour deux méthodes de génération de filtre passe-bas:
méthode cubique Scup(X) et méthode d'apodisation du noyau de Shannon
SN,a,sha(X)_

6.1.2.2 Traitement de I'imagela moinsrésoluem; : sur-échantillonnage

L'image my ayant été filtrée et éventuellement sous-échantillonnée pour obtenir une nouvelle
image m suivant un pas d'échantillonnage R, il convient de sur-échantillonner I'image m; de
facon & obtenir une nouvelle image m; ayant le méme pas d'échantillonnage que m’. Soit
donc I'application de larelation :

2 Rk-Ripd

ik =8 s P dnu(p) [5-26]
pl Z

6.1.3 Geénération delafonction dedisparité suivant les échellesd'origine des deux images

Comme le montre la figure 5-10, les deux images a recaler ayant changé d'échelles pour une
échelle commune R, la fonction de disparité évaluée par la méthode de recalage est liée a ces
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changements d'échelle. Si I'on désire obtenir la fonction de disparité aux échelles d'origine, il
faut procéder ala composition des différentes fonction de disparité :
changement d'échelle de I'image de référence? :

R
py= R_zp' [5-27]
évaluation de la disparité entre les deux images a l'échelle R :

Pt=pr+dprepr) [5-28]

changement d'échelle de I'image de travail :

R+ .
Pt="5 P [5-29]

En composant ces trois relations, on obtient alors la fonction de disparité entre m; et m; a
leurs échelles respectives :

Ri-R; Ry« a® 0§
dpret: 1, RZ® I, R?, pr >R P g dpmo-pre [5-30]

Cette fonction de disparité composée est utile lorsque I'on désire, en final, rééchantillonner
I'image my dans le référentiel et a I'échelle originae de I'image m,. En effet, cette fonction
disparité permet d'éviter un double rééchantillonnage : un premier pour réécrire m dans le
référentiel de m’,, puis un second correspondant & un sur-échantillonnage d'un facteur Ry/R.
Chaque application d'un rééchantillonnage impliquant une dégradation de I'image, ce double
échantillonnage peut étre préjudiciable ala préservation de la qualité image de m;.

2 En toute rigueur, le changement d'échelle pouvant étre différent suivant les deux axes, la relation [5-27] devrait Sexprimer
sous forme matricielle : p'" = Mpr ol M est une matrice diagonale dont les deux termes sont les facteurs de zoom. Nous
avons conservé une notation plus simple ou les facteurs de zoom sont identiques en ligne et en colonne dans un souci de
clarté.
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Image de référencem, =m, :
pasd’ échantillonnage R,

Fonction de disparité finale dp 4,

- - =~ Py
Image de travailm,=m - =~

pas d' échantillonnage R,

\pt Changement d' fchelle

R,® H
Algorithme de recalage
fonction de disparité dp’ /

Changement d' échelle :

Image de travail m’, Image de référence m’,,
sur-échantillonnéeaupas R sous-échantillonnée au pas R

Figure 5-10. Schéma résumant les différentes étapes pour I'obtention de la fonction de
disparité entre deux images ayant des pas d'échantillonnage différents.

6.2 Casdune différence importante des géométries desimages arecaer

Comme nous l'avons évogué dans le paragraphe 2.1 en début de chapitre, I'agorithme de
recalage que nous avons présenté impose que le champ de disparité entre les deux images a
recaler ne présente pas de fortes amplitudes. Ainsi, dans le cas contraire, il se révéle
nécessaire de déterminer un premier recalage géométrique, permettant de déterminer une
fonction de disparité initiale dp'e entre les deux images et d'amener I'image de travail dans
un reférentiel intermédiaire suffisamment proche du référentiel de I'image de référence pour
pouvoir entamer |'algorithme de recalage proprement dit.

Cette estimation initiale peut correspondre, par exemple, a la recherche de la melilleure
combinaison dune homothétie, d'une rotation et dune trandation pour rendre
approximativement superposables les deux images. Dans ce cadre, Irani & Peleg (1991)
proposent une méthode itérative sappuyant sur les gradients de déplacement permettant de
définir une fonction de disparité linéaire approchant, au premier ordre, le champ de disparité
réel entre les deux images. Un autre moyen simple consiste auss a éablir cette fonction de
disparité linéaire a partir de la saisie manuelle d'un faible nombre — au moins trois — de
points homologues.
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Sil existe un facteur de zoom important entre les deux images, la différence de résolution
entre les deux images n'est plus négligeable et il sagit aors de composer avec |'approche
décrite dans | e paragraphe précédent.

Ce premier rééchantillonnage de I'image de travail implique que la fonction de disparité
évaluée par |'algorithme de recalage ne sapplique s directement entre les deux images
originales (cf. figure 5-11). Par conséquent, toujours pour éviter un double rééchantillonnage
inutile de l'image de travail, il convient de déterminer la fonction de disparité dpre: par
composition de la fonction de disparité initiale dp'e ¢ et 1afonction de disparité dp e évaluée
par I'algorithme de recalage :

dpret: |, R?® l, RZ, pr = dpir®t(dp‘r®t(pr)+pr) + dplr®t(pr) [5-
31]
/ Foncti on de disparité
megede[, finale dp o, Image de référence m,
P -7 7 i =~ i P,

/

Algorithme de recalage
fonction de disparitédp o,

Fonction de dispari

initiale dp' g, \/

Image de travail m’,

Figure5-11. Schéma résumant les différentes étapes pour I'obtention de la fonction de
disparité entre deux images présentant un champ de disparité de forte
amplitude.
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CONCLUSION

Le but de cette thése est d'apporter des éléments de réponse aux problemes souleveés par la
détection de changement a partir d'une série dimages multidates dans le domaine de la
télédétection. En introduction, nous avons mis en évidence la grande diversité des techniques
proposées ou exploitées mais aussi leur dépendance vis-&vis des applications concernées.
Cette constatation de dépendance nous a amenés a une réflexion plus globale sur la détection
de changement. La finalité de cette réflexion concerne le choix et I'enchainement des
techniques de traitement d'images ou plus généralement d'information la plus adaptée a une
application de détection de changement donnée. Elle intervient, enfin, dans le choix des
moyens d'observation qui peuvent étre utilisés dans une application de détection de
changement donné.

Nous avons tout d'abord établi un certain nombre de définitions d'un changement. En effet,
I'étude des changements possibles dans une série temporelle d'images et dans une scene nous
a montré |'importance des notions d'échelles caractéristiques d'évolution spatiale, temporelle
et d'observabilité suivant le type de mesure. Dé&erminer ces échelles caractéristiques permet
de restreindre du domaine de recherche des changements du paysage. Elles sont aussi tres
utiles pour le choix des techniques a adopter pour une analyse appropriée a |'application
désirée.

Nous avons ensuite porté notre étude sur les possibilités et les contraintes des moyens
d'observation. En premier lieu, cette étude a permis de mettre en évidence les différentes
sources de variabilité des observations indépendantes d'un changement réel du paysage.
Notamment, parmi ces sources de variabilité exogéne, nous avons pu mettre en évidence et
comprendre l'impact des erreurs de superposabilité géométriqgue, méme faibles, sur la
détection de changement (lorsgue celle-ci sapplique a des échelles proches de celle de la
résolution des images). Cette étude afait I'objet d'une communication (Blanc et al., 1998). En
second lieu, nous avons essayé de faire le lien entre les caractéristiques des moyens
d'observation et les types de changements observables. Dans ce cadre, on a plus
particuliérement étudié I'impact du pouvoir de résolution (pas d'échantillonnage et FTM) sur
I'observabilité de changements de taille ou de position de I'ordre du pas d'échantillonnage.
Enfin, nous avons montré la complexité de I'estimation de la capacité d'un capteur pour une
application de détection donnée ; complexité notamment due a des possibilités de couplages
des caractéristiques du capteur dans la définition de ses capacités (non-separabilité de la
détermination).
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La caractérisation des changements dun paysageet des possibilités des moyens
d'observation pour une application donnée constitue la premiere étape de la méthodologie
générale que nous proposons pour |a détection de changement. Cette derniere peut se résumer
de la maniére suivante (les termes utilisés font souvent référence au vocabulaire de la fusion
de données) :

e |'alignement des données. Cette étape regroupe |'ensembl e des traitements sur les mesures,
a chague instant d'observation, cherchant a établir un référentiel commun, de fagon a
réduire la variabilité des conditions d'observation. Cette recherche d'un référentiel
commun, qu'il soit d'ordre géomeétrique ou radiométrique, sappuie sur des modélisations
physiques des processus d'observations (modéisation de la fonction de localisation
géométrique, etc.) ou sur la recherche dinvariants pour éablir des modées
mathématiques de "projection” suivant ces référentiels. Le paralléle entre les méthodes
d'aignement géométrique et radiométrique — habituellement séparées — nous a permis
de noter que les techniques de modélisation des disparités géométriques (cf. chapitre 5 et
annexe A) peuvent étre utilisées pour l'aignement radiométrique. Ces techniques
apportent aux méthodes classiques de correction radiométrique une possible prise en
compte de la variable spatiale permettant une meilleure adaptation des échelles spatiales
de la correction apportée.

e [|'extraction d'information pertinente vis-a-vis des changements a étudier. Cette étape vise
a extraire, a partir des observations, des attributs adaptés aux particularités des
changements que I'on désire détecter. La possibilité d'extraction de ces attributs repose sur
I'nypothese que I'information disponible pour la description d'un état donné du paysage —
provenant éventuellement de moyens d'observation différents — est redondante par
rapport al'évolution que I'on cherche a étudier. Cette redondance offre alors la possibilité
d'diminer les composantes des observations pour lesquelles la résultante des changements
d'intérét est minoritaire par rapport aux autres sources de variabilité.

e lacréation des écarts (ou résidus) a un modele d'évolution. Cette étape consiste a éliminer
la redondance temporelle de I'évolution des attributs. La création des écarts a un modele
d'évolution permet aors de mettre en évidence les changements d'intérét, considérés
comme des innovations pour le modele. La encore, dans le cadre de modélisation
statistique de la redondance temporelle, nous avons noté la possibilité d'utilisation des
techniques de modélisation de I'alignement géométrique.

e la prise de décision et la synthese des résultats. Cette étape correspond a I'analyse des
écarts au modéle de fagon a décider de I'avenement ou non d'un changement. Dans
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certains cas, la prise de décision est a adapter localement aux images : ainsi, en raison
d'éventuelles erreurs résiduelles de superposabilité, le seuil de décision sur les écarts au
modele doit tenir compte d'une mesure de I'hétérogénéité locale de I'image (par exemple,
I'amplitude du gradient).

La thése a mis en évidence le role crucia de I'alignement géométrique. Bien que ce besoin
daignement ne soit pas toujours explicite, il est commun a toutes les applications ou la
détection des changements joue un rdle. L'un des intéréts immédiats de rendre superposables
deux images prises a des instants différents, est de pouvoir les comparer suivant un méme
référentiel géométrique. Nous avons ainsi élaboré une méthode de recalage automatique
Sappuyant sur une analyse multirésolution. Basée sur un agorithme déa existant
(Djamdji, 1993), nous lui avons apporté des modifications en profondeur de fagon alarendre
plus fiable et plus précise. Ces modifications concernent notamment |'amélioration de la
sdlection et de I'appariement des points de contrdle ainsi que I'utilisation de méthodes de
reconstruction de surface locale pour une modélisation fine des déformations géométriques a
corriger.

La méthode permet en pratique, méme lorsque les deux images a recaler présentent
d'importants changements, de déterminer un grand nombre de couples de points homologues
précis sur des zones hétérogénes ; zones qui apparaissent comme les plus propices au procédé
d'appariement utilisé ains que les plus sensibles, du point de vue de la détection de
changement, a d'éventuels défauts de superposabilité. La fonction de disparité estimée par des
méthodes locales d'interpolation permet alors une correction tres précise, suivant des échelles
d'autant plus fines que I'image de référence est localement hétérogene. C'est la raison pour
laquelle cette méthode de recalage nous semble bien adaptée aux conditions et a la qualité
requise des applications de détection de changement les plus sensibles aux problemes de
superposabilité géométrique des images.

De plus, un protocole innovant de validation a partir d'images simulées a é&é mis en place et a
permis de démontrer la qualité de la méthode proposée et son apport comparé a des méthodes
classiques.

Enfin, cette éude saccompagne d'un certain nombre de conclusions pratiques portant sur les
différents types d'erreur induite par le rééchantillonnage ou encore sur la qualité et lamarche a
suivre pour un recalage entre deux images ayant des résolutions spatiales différentes. Ces
travaux ont fait I'objet d'une communication (Blanc et Wald, 1998) et ont été intégrés sous
forme de logiciels en usage a Alcatel Space Industries.
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- Anhnexe A -

METHODESDE RECONSTRUCTION DE
SURFACE

1 Formulation généraledu probleme

De maniere générale, le probleme de reconstruction de surface peut se formuler de la fagon
suivante : soit une fonction F : IRY — IR. Cette fonction F ne nous est connue, de maniére
éventuellement bruitée, que sur un nombre n de points {Pi}ke[1,n tous différents et répartis de
maniére quel conque dans IRY. On note :

7 = F(Py) + & [A-1]
ou & est le bruit de mesure de F au point Py.

L'objectif est de déterminer une fonction o[F] : IR — IR tentant d'approcher la fonction F sur
un sous-ensemble E de IRY donné. La détermination de la fonction dinterpolation o[F]
correspond a laminimisation d'un critere liée ala mesure de I'écart entre les o[F](Py) et les z.
Lorsque la mesure z de F aux points Py est entachée d'erreur, il est courant d'ajouter un
deuxieme critere permettant d'assurer une certaine régularité de la fonction de reconstruction
de surface o[F].

Pour toute la suite on notera z le vecteur de mesure de F aux points Py :
z=[z1 ... zn] [A-2]

et z; le vecteur desvaeursde o[F] :
Z = [o[F](P1) ... o[FI(Pn)]' [A-3]

Le propos des sections suivantes est de présenter les différentes méthodes de reconstruction
de surface qui ont été choisies pour |'estimation de modéle de déformation géométrique.

2 Laméhode polynomiale

Cette méthode consiste a trouver lafonction de reconstruction de surface de type polynomiae
o,[F] d'un certain degré r qui minimisele critere:
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E= %z(or[F](Pk)-zk)z [A-4]
k=1

L'espace vectoriel des polyndmes a d variables de degré r est un espace de dimension Y(d,r)
ou:

Y(d) = Clhr = A ) [A-5]

Si I'on note par {TTi}ke[1,v(d,y) UNe base de cet espace vectoriel, on cherche 6,[F] souslaforme:

Y(d,n)

G{FI(P) = 2 oulTk(P) [A-6]
k=1

Déterminer o,[F] revient donc a déterminer le vecteur oo = [0y ... O]’ Etant dans un
contexte linéaire, I'estimation de ce vecteur se fait alors par la méthode des moindres carrés.

Soit donc A lamatrice de taillen x Y(d,r) telle que:
Al,C = Hc(P|) [A‘?]

A condition que le nombre de points soit suffisant par rapport au degré de liberté de I'espace
vectorie :

n>Y(d,r) [A-8]

on montre alors que le critére [A-4] est minimal lorsgue :
o= (A'A)*AZ [A-9]

Dans le cas ou le nombre de points n est trés supérieur a Y(d,r), la surface a reconstruire est
dite sur-contrainte : le degré de liberté de I'interpolation polynomiale n'est pas suffisant pour
restituer tout type de variation possible des valeurs z, aux n points Py. En d'autres termes, les
données sont lissées et seules les variations basses fréquences des données sont reproduites
par I'interpolation polynomiale.

Lorsque le degré de liberté de l'interpolation augmente, le lissage des données est moindre
jusgu'a ére nul lorsgue n = Y(d,r). Cependant, n‘ayant pas de contrdle de régularité dans le
critere [A-4], cette capacité a mieux respecter les données zx entraine un comportement
"turbulent" loin des points de données Py.
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3 Lameéthodedesplaguesminces

3.1 Introduction

On considére maintenant le critére pour la reconstruction de surface :

Ex(U) = %ki(U(Pk)-zk)z +2 2 IIDUIPP [A-10]*
=1 k| =2

On remarque que ce nouveau critere est compose de deux termes :

e unterme d'attache aux données z comparable au critére [A-4] ;

e unterme derégularité lié al'énergie de courbure de lafonction U (normes de différentes
dérivées d'ordre 2).

A est un réel positif qui permet de déterminer I'importance relative entre ces deux termes. Plus
A est proche de 0 plus la surface interpol ée sera proche des vaeurs z au détriment éventuel de
sa régularité. A l'inverse, plus A est grand, plus I'énergie de courbure est minimisée au
détriment du respect des données: en se "durcissant”, la surface interpolatrice séloigne des
données. Un choix approprié de A permet donc un lissage de ces dernieres. Ce réel est appelé
facteur de régularité.

3.2 Solution delaminimisation

Duchon (1977) montre que dans un certain sous-ensemble des fonctions a d dimensions, la
solution de la minimisation du critere [A-10] est a chercher souslaforme:

n d

oomalFI(Q) = D, alQP/IN|QPW| + Bo + Y. BiQ.€; [A-11]
=)

k=1

Q.ej correspond ala i°™ coordonnée de Q danslabase (ey,...,eq) de IR

Ces fonctions d'interpolation, paramétrées par les deux vecteurs o. et B de larelation [A-11],
sont appel ées des plagues minces. Le Méhauté (1986) montre que ces fonctions sont de classe
CHIRY.

Kl
'k e IN% |K| = Ko+ ... + kg, DU :a—mn%rd et ||U])® = JIUIZdX
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L'objectif est donc de trouver les deux vecteurs o, et B qui minimisent le critére E; de la
relation [A-10]. On remarque que le degré de liberté des plaques minces n+d est supérieur au
nombre de points de données. Cette marge de d degrés de liberté permet donc I'adaptation de
la fonction interpolatrice aux données, nécessitant a priori n degrés de liberté, tout en gardant
la possibilité de minimiser son énergie de surface. Ceci fait la différence avec la méthode de
reconstruction de surface polynomiale qui, pour Sadapter parfaitement aux n points de
données, doit avoir son degré de liberté égal & n; a moins dgouter une contrainte
supplémentaire, la méthode polynomiale ne dispose pas de la marge en degré de liberté dont
dispose la méthode des plagues minces. De plus, on note que la valeur de l'interpolation au
point A dépend en grande partie des distances relatives de ce point aux différents points de
données Py. C'est pour ces deux raisons que I'on peut dire que cette méthode est de type
régionale : chaque donnée zx a une influence locale au point Py sur l'interpolation, influence
d'autant moins importante que A est grand.

D'apres Wahba (1990), I'estimation de la plague mince qui minimise E; revient a résoudre le
systéeme suivant :

(K+nAlp)a+ MB =z
et [A-12]
M'o. = 0

ou I, est lamatrice identité detaillen x n, K est lamatrice detaillen x n telle que:
Kic = |PPP*In|PP| [A-13]

et M est lamatrice de taille nx(d+1) telle que :

1 Pieg... Pl.ed
M=| i i [A-14]

1 Pn.el e Pn.ed

3.3 Démarchedu calcul

En nous appuyons sur les travaux de Wahba (1990), nous allons décrire la démarche de calcul
permettant d'évaluer les deux vecteurs oo et B et donc la plague mince interpolatrice
correspondante.

La matrice M de la relation [A-14] étant de rang d+1, il existe une matrice R non nulle de
rang n-d-1 et detaillen x (n-d-1) telle que:
R'M=0 [A-15]
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En appliquant une décomposition en valeurs singuliéres de R, on obtient deux matrices U et V
unitaires, respectivement detaillen x (n-d-1), (n-d-1) x (n-d-1) tellesque:
U'U=VV =lpg1/R=UV [A-16]

Les équations linéaires de détermination de la fonction dinterpolation Sécrivent, alors, en
fonction de R de lafagon suivante::

a(r) = R(RY(K+nAl,)R) 'Rz
[A-17]

B(A) = (MM)"M'(z-Kou(L))

Cette relation permet d'évaluer a. et B en fonction du facteur de régularité A et des données
(P, zx). Elle présente cependant I'inconvénient de nécessiter une inversion de matrice de
taille (n-d-1) x (n-d-1) importante a chaque fois que I'on désire changer de facteur de
régularité A pour un méme jeu de données. Nous cherchons donc a définir o et B de telle sorte
que leurs calculs pour un changement de A soient les moins colteux possible en calcul.

L'idée est de diagonaliser lamatrice B = U'KU qui est symétrique. Il existe donc une matrice
unitaire G de taille n x n et une matrice diagonale A de taille n x n et de termes diagonaux
(81, ..., On) tellesque:

50 - .- 0
0. (0
B=GAG'=G| : . . |G'= GDiag(8y, -++,8n.4.1)G' [A-18]
:(0 .0
[ 0 - - 0 On-g.1

On obtient alors :

3 . 1 1 -
a(A) = UGD'ag(Sﬁnk"“’ Sn-d-1+n7h)6 Uz

B(A) = (MM)"M'(z-Kou(L))

[A-19]

Gréce a cette derniére relation, le calcul de la plague mince se fait en deux étapes :

e la premiere éape ne nécessite pas la connaissance du facteur de régularité et correspond
aux plus importants calculs : une décomposition en valeurs singuliéres d'une matrice de
taillen x (n-d-1) et une diagonalisation d'une matrice de taille (n-d-1) x (n-d-1) ;
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e |ladeuxiéme étape nécessite le choix du facteur de régularité mais ninduit que de simples
calculs de produits et de sommes matricielles.

3.4 Choix du facteur de régularité A

Lorsgue la mesure z est bruitée, le choix de A conditionne la pertinence du lissage de la
plague mince dinterpolation. Il est donc intéressant d'avoir une méthode permettant de
déterminer la valeur de A adaptée aux données et au bruit de mesure. Une méthode, proposée
par Wahba (1990) est basée sur la minimisation d'un terme dit de "cross-validation”. Ce terme
est delaforme:

Az
V(L) = 1 [A-20]
(ﬁTr( In-A(k)))2
ou A(A) est une matrice hypothétique detaille n x n telle que:
[GA[FI(P), ..., Gi[FI(Pn)]' = A(M)z [A-21]

Wahba (1990) montre que, lorsque le bruit est un bruit blanc gaussien, V(A) a un
comportement asymptotique — lorsque n est grand — identique a l'erreur quadratique
moyenne par rapport aux valeurs de F aux point Py qui Sécrit :

n 2
Eqm() = D (i[FI(PY)-F(PY)) A-22]
k=1

Par conséguent, en pratique, dans un contexte de bruit supposé gaussien indépendant et
lorsque n est grand, on choisira A tel que V(A) soit minimale. Dans le cas de la reconstruction
de surface par laméthode des plaques minces, il est possible d'évauer V(L) :

1. (1 1V
n | D'ag(61+nx""’ 8n+nk}s Uz

n-d-1

1 1
nz StnA

k=1

[A-23]
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3.5 Conclusion sur laméthode des plagues minces

Cette méthode est intéressante a plus d'un titre. En premier lieu, c'est une méthode qui génere
des surfaces dont larigidité est contrélable. Lorsque le facteur de régularité est nul, la surface
calculée reproduit mieux les hautes fréquences induites par les données qu'une surface
polynomiale a degré de liberté équivalent, sans que cela ne se traduise par des effets de bord
et des écarts importants en dehors des points de données. De plus, ce parametre de régularité
peut ére modifié pour filtrer plus ou moins les données. Une méthode de validation croisée
permet, dans certains cas, d'évaluer un facteur de régularité optimum pour les données. Il est a
noter que, quel que soit le paramétre choisi, la surface générée sera de type C1(IRY).

4 Lessurfacespolynomialespar morceaux

4.1 Introduction

Malgré tous les avantages de la méthode de reconstruction de surface par les plagues minces,
cette derniere, étant définie d'un seul tenant, a pour limite la croissance trés importante du
temps de calcul et des besoins de mémoire avec le nombre de points de données. En pratique,
ce nombre, et donc la méthode elleméme, est limité a moins d'un millier de points de
données.

C'est laraison pour laquelle nous allons exposer maintenant deux méthodes de reconstruction
de surface non plus définies d'un seul tenant mais par morceaux, utilisant les techniques
d'interpolation par é émentsfinis.

Pour toute la suite, nous nous limiterons au cas deux dimensions : d = 2. On considére donc n
points de données coplanaires de IR? pour lesquels on connait de fagon bruitée ou non la
valeur delafonction F : IR IR ainterpoler.

De maniére générale, ces deux méthodes permettent de reconstruire la fonction F a partir de
polynémes définis par morceaux sur un pavage d'un réseau de triangles supportés par les
points de données. Les deux méthodes different par le degré de continuité des surfaces
reconstruites et donc par les degrés des polynémes par morceaux.

4.2 Un pavage défini par latriangulation de Delaunay

A partir de n points {Py}ke[1,q coplanaires digoints, il est possible de définir un pavage
triangulaire sans trous ni recouvrements de |'enveloppe convexe dont les triangles ont pour
sommets ces n points. Il existe d'ailleurs plusieurs triangulations possibles, maisil y en a qui
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sont meilleures que d'autres suivant un critére donné. Ains la triangulation de Delaunay,
notée Tp({P«}kep,n) alaparticularité de vérifier la propriété du "min-max" angle. En d'autres
termes, de toutes les triangulations possibles, la triangulation de Delaunay est celle dont le
plus petit angle de tous les angles des triangles est |e plus grand possible : la triangulation de
Delaunay est donc latriangulation ayant les triangles les moins aplatis.

Le nombre de triangles de Tp({Pk}keq1,n)) €St noté nr, et est inférieur a2n+1.

Il existe des a gorithmes permettant de générer rapidement dans tous les cas une triangul ation
de Delaunay, méme lorsque le nombre de points est important (Aurenhammer, 1991 ;
Watson, 1981 ; Teillaud, 1993).

Il est important de noter que la triangulation de Delaunay ne génére un pavage du plan qu'a
l'intérieur d'un sous-espace de IR?, noté Qp({Pike[wn), correspondant & I'enveloppe convexe
des points de données.

La figure A-1 montre un exemple de triangulation de Delaunay de 10 points définissant un
pavage d'une zone du plan correspondant a |'envel oppe complexe des 10 points tracés en gras.

Conformément a l'algorithme rapide de Watson (1981), la triangulation de Delaunay
To({Pi}kep,ny) est définie par la connaissance de deux tableaux :

e un tableau noté V(i,t) qui, pour le triangle numéroté t dans la triangulation, donne le
numéro du i°™ sommet du triangle t dans la liste des points {PJxe [1,n] ; |€S sommets d'un
triangle sont numérotés de 1 a 3 dans e sens des aiguilles d'une montre ;

e un tableau noté E(i,t) qui, pour le triangle numéroté t dans la triangulation, donne le
numéro du i*™ voisin du triangle t dans la liste des triangles ; les voisins d'un triangle sont
numerotés de 1 a 3 dans le sens des aiguilles d'une montre. Le voisin numéro 1 de ce
triangle est, par convention, le triangle opposé au sommet numéroté 1 dans le tableau V.

On notera que la seule connaissance de V suffit a la définition de la triangulation de
To({P«}kep,ny) . La donnée du tableau E est auxiliaire et ne contient que des informations sur
latriangulation dont la connaissance facilite grandement certaines actions sur la triangulation.

Un exemple de cette notation et de ces deux tableaux est donné pour le triangle numéro 10
(T10) delafigure A-1.
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Enveloppe convexe
QD{Pk}ke [1,10]

V(1,10) = 2

Figure A-1. Exemple de triangulation de Delaunay de 10 points répartis aléatoirement sur le
plan (nt, = 12).

4.3 Laméhodelinéaire par morceaux

Cette méthode linéaire est trés simple car elle consiste a définir, pour chague triangle de la
triangulation, le polyndéme de degré 1 qui correspond aux valeurs de chacun des sommets du
triangle. Les surfaces ainsi reconstruites sont donc de type C°(IR?).

Décrivons de maniére plus précise les différentes étapes pour |'évaluation de oyi,[F] pour un
point Q de IR? quelconque. Nous verrons que les deux premiéres étapes seront aussi présentes
dans la deuxiéme méthode, plus complexe, de Hsieh-Clough-Tocher décrit au paragraphe 4.4.

4.3.1 Etapel: larecherchedu triangle contenant le point Q

Les points {Pi}ke[1,n €étant répartis de maniere quelconque, la méthode la plus rapide de
recherche du triangle — sil existe — contenant Q de la triangulation Tp({Pk}kefz,n) Suit
I'algorithme décrit figure A-2.
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Soit T, Un triangle numéroté u(0) &
danslatriangulation Tp({Pyhe 1) B
| T
=
k=0 -
|
|
En décrivant les 3 segments de Ty Utilisation du tableau
dans le sens des aiguilles d’ une montre, V(i u(k)
le point Q est-il aladroite de ces 3 segments ? '

Non 1« » Oui Le pm_ntQ&et
dansletriangle T,

Existe-t-il un triangle dans To({Pilye1,n)
voisinde T, par le segment <:# Utilisation du tableau
pour lequel Q N'est pasala E(i,u(k))

droite de ce segment ?

Le point Q n’est pas
Non danslatriangul ation

To({Pidkea,m)

A
\ 4

Qui

Soit t le numéro de cetriangle
u(k+1) =t

k=k+1

Figure A-2. Description de l'algorithme de recherche du triangle de Top({Pw}ke[in)
contenant un point Q quelconque.

Il est & noter que la recherche du triangle nécessite un numéro de triangle u(0) pour initialiser
la recherche. Méme si la convergence vers le triangle est assuré (s Q est dans I'enveloppe
convexe des points de données) quel que soit ce premier triangle, il peut étre judicieux, dans
le cas de plusieurs recherches consecutives, de choisir le triangle trouvé pour une précédente
recherche.

4.3.2 Etape?2: lecalcul descoordonnéesbarycentrique de Q dansletrianglele contenant

On définit, pour toute la suite, les coordonnées barycentriques A+(M)= (xI(M), xZ(M), kg(M))
d'un point M par rapport aun triangle T donné défini par ses sommets AI, AZ et Ag :
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A MA] + A1 MA] + AIMA;] = 0
et [A-24]
MA+A+Aa=1

On notera que le point M n'est pas dans le triangle T s et seulement si au moins une de ses
coordonnées barycentriques dans le triangle T est négative.

Soit k(Q) le numéro du triangle contenant Q dans le cas ou ce point est dans |'enveloppe
convexe de {Pi}ke[1,n)- I est intéressant de définir les coordonnées barycentriques de Q dansle
triangle Ty car cette notation simplifie I'écriture des interpolations de type polynéme
d'Hermite sur des triangles (Le Méhauté, 1989).

4.3.3 FEtape3: évaluation deoLin[F](Q)

Dans le cas de la reconstruction de surface linéaire par morceaux, lavaleur de ,in[F] au point
Q correspond a la moyenne des valeurs mesurées de F aux trois sommets du triangle
contenant Q, pondérée par les coordonnées barycentriques de Q dansletriangle. Soit donc :

3
oLin[FI(Q) = z 7\riTk(Q>(Q)ZV(i,k(Q)) [A-25]

i=1

434 Concluson sur laméthodelinéaire par mor ceaux

Cette méthode a I'avantage d'étre locale, simple et rapide. L'inconvénient principal est lié au
fait qu'elle génére des surfaces uniquement de type C°(IR?).

4.4 Laméhode de Hseh-Clough-Tocher

Cette méthode consiste a définir pour chague triangle issu de la triangulation trois triangles et
d'associer a chacun d'eux un polynéme de degré trois (Le Méhauté, 1989 ; Ciarlet et Lions,
1991) : il y a donc, potentiellement, 30 degrés de liberté pour chague triangle dans le but
d'obtenir une reconstruction de la surface F de type C}(IR?).

De maniere plus précise, on considere la triangulation Tp({Pk}ke1,n) Créant un partition d'un
sous-espace Qp({PiJken) convexe de IR? Soit T un triangle quelconque de cette
triangulation, numéroté t — dans la liste des triangles — et dont les sommets sont, dans le
sens des aiguilles d'une montre, AI, Ag et A;. On a donc AiT = Pyip. Soit G' le centre de
gravité de cetriangle. T est alors décomposé en trois sous-triangles noté S1(T), Sa(T) et S3(T)
suivant le tableau de notation A-1:
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Notation dans Sy(T) | AY" | A3 | a5
T1 | Notationdans T G' A AL

Notation dans Sx(T) AT A | AsD
T2 | Notationdans T G' Aj Al

Notation dans Ss(T) | A" | ASD | AT
T3 | Notationdans T G' A; A

Tableau A-1. Sommets des sous-triangles S;(T), Sx(T) et S3(T) et correspondance entre les
notations propres aux sous-triangles eux-mémes et cellesdu triangle T.

Enfin, pour la suite, nous définissons pour i € {1, 2, 3} :

o IiT le milieu du segment de T opposé au sommet AiT;

o niT le vecteur normal au segment de T opposeé au sommet AiT ;
e D/ lemilieudu segment[GT, AiT].

L'ensemble de ces notations relatives a un triangle T de la triangulation est repris dans la
figure A-3:

ns' i normale a [A,7, A,T]

n," : normale a [A,7, A;T] g n,":normale a[A;", A,T]

Figure A-3. Partage d'un triangle en trois sous-triangles a partir du barycentre pour les
besoins de la méthode Hsieh-Clough-Tocher.

La fonction interpolatrice de type Hsieh-Clough-Tocher est alors définie par morceaux sur le
pavage de Qp({Pi}ke[1,n) constitué des sous-triangles de chague triangle de la triangulation
To({Pi}kerr,ny)- Soit Sk(T) un de ces sous-triangles, on a:
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V Qe Si(T),

ouer[FI(Q) = ps,m(Q) = ikiskmz(( 3-2xisk(T))§(AiSk(T)) + AoV F( Aisk(T)))
- [A-26]

3
+dsn] [ 477
i=1
Ou:
o xfk‘”, kfkm et x?km sont les coordonnées barycentriques, définies paragraphe 4.3.2, du
point Q pour le sous-triangle Sy(T) ;

En d'autres termes, a chaque triangle T de la triangulation correspond trois polyndmes ps ),
Ps,(m) €t ps,(m) définis respectivement sur les trois sous-triangles S1(T), So(T) et S3(T).

44.1 Evaluation destroispolynémespar triangle

On montre que, pour un triangle donné, ces trois polyndmes sont entierement définis par la
connaissance de :

= {E(Af) L VF(AD)., 0 F(I) i {1, 2, 3}} [A-27]

ou 8nT|;( IiT) est I'estimation de la dérivée de F le long du vecteur normal niT au point IiT :
aF(I1) = VF(A]).n] [A-28]
En reprenant les notations schématiques de Le Méhauté (1989), la fonction interpolatrice de

type Hsieh-Clough-Tocher est entierement définie pour un triangle donné suivant la
figure A-4.
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e F doit étre connue en ce point

Aei Le gradient VF doit étre connu en ce point

Le produit scalaire de VF par lanormale
au segment doit étre connu

Figure A-4. Schématisation de la connaissance requise sur la triangulation pour la
reconstruction de surface suivant la méthode de Hsieh-Clough-Tocher.

442 Evaluationde)t

De lafonction F nous n‘avons que la connaissance, éventuellement entachée de bruit, de ses
valeurs aux points {Py}ke[1,n- ON ne dispose donc pas de toute la connaissance requise de Xt
pour chaque triangle.

L'idée est de calculer une approximation des valeurs de 1. Pour cela, nous allons utiliser la
méthode des plagues minces (cf. paragraphe 3) de fagon locale. De maniére plus précise, pour
chaque point Py, on définit un voisinage d'ordre m, noté V,(Px). Ce voisinage est défini a
partir de latriangulation de maniere récursive :

Vl(Pk) = { Me {PI}Ie[l,n] / [MPk] segment de TD({PI}Ie[l,n]) ouM= Pk}

[A-29]
V(P = U Vi(M)
Me Vin-1(Px)
Note :
deux points A et B correspondent a un segment de Tp({Pi}xe1,n) S €t seulement s :
A =Py
3 (t,i,j) € [1,n7.] x[1,3]%/ et [A-30]
B = P\/(jyt)

Sur le voisinage Vi, (Py) est alors définie une surface interpolatrice GZ;;SZ?LO suivant la

méthode des plagues minces avec un facteur de régularité qui est éventuellement propre a ce
voisinage. Cette fonction interpolatrice, de type C*(IR?), définie sur des voisinages de chagque
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point Py nous permet alors d'avoir les estimations souhaitées de Xt pour un triangle T
guelconque numeérotét dans laliste des triangles de latriangulation :

e estimationdesF(A)), i€ {1, 2, 3}:

= T Vm(PVi,t) T
F( Ai ) = Gpm,k(lg\)/(i,o)(Ai ) [A'Bl]

e estimation desVF(A]), i e {1, 2, 3}:

Vin(Pviy)

VF(AT) = Vopmam) (A7) [A-32]

e estimation desan_TIE(IiT) ,1e{1,2,3}:

Ladifficulté de cette estimation est liée au fait que les points {IiT}ie[l,g] n'appartiennent pas
alatriangulation : aucune fonction de type plague mince ne leur est directement associée.
On considére alors les deux points Py, et Py, tels que IiT soit le milieu de [Pk1, Pk2]. On
approche alors la dérivée selon la normale au point IiT par la moyenne des dérivées selon la
normale des deux plagues minces associ ées respectivement aux points Py et Py, :

Vo) T VolP) T
chm,kzlPkl)(li ) + chm,;&zpkz)(li ) nT

2 i

onF(I1) = [A-33]

443 Concluson

La reconstruction de surface selon la méthode de Hsieh-Clough-Tocher seffectue en deux

étapes :

e une premiere étape de préparation qui consiste a trianguler les points de données, puis a
évaluer les coefficients des trois polynémes constituant chaque triangle de la triangulation
de Delaunay ;

e une deuxiéme étape d'évaluation de la surface interpolatrice en un point particulier qui
consiste a trouver le triangle puis le sous-triangle contenant le point, puis a évaluer la
valeur du polyndme correspondant au sous-triangle.

Contrairement a la méthode des plagues minces, ces deux étapes nécessitent des calculs
locaux, dans le sens ou ils ne font appel qu'a une sous-partie relativement restreinte des points
de données, correspondant au voisinage défini précédemment. Cette méthode, treés rapide,
peut donc étre utilisée pour un bien plus grand nombre de points que la méthode des plagues
minces. En outre, elle permet de générer des surfaces interpolatrices de type C*(IR?) comme
la méthode des plagues minces, avec, en plus, la possibilité de définir un facteur de régularité
local.
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Cependant, les zones de discontinuité de la dérivée seconde se trouvent aux frontieres des
triangles et des sous-triangles. En d'autres termes, les discontinuités de ces surfaces
correspondent a une structure qui n'est pas reliée aux surfaces que I'on veut reconstruire mais
a la triangulation choisie pour les calculs. Ce désavantage peut limiter I'utilisation de cette
méthode lorsgque la surface F areconstruire présentent localement de tres hautes fréquences.

4.5 Leprobléme del'extrapolation (hors de |'envel oppe convexe des points)

Malgreé les avantages certains des méthodes de reconstruction de surface par morceaux, ces
derniéres présentent I'inconvénient d'ére définie uniquement dans Qp({Pi}ke1.n)), I'enveloppe
convexe des points de données. En d'autres termes, ces méthodes sont incapables de fournir,
telles quelles, une extrapolation de la surface F areconstruire.

Pour palier a cette limitation, I'idée est de rajouter n, points {Pgle [1,na] SUpplémentaires
répartis régulierement de telle sorte que I'enveloppe convexe Qp({Px}ke [1,n]u{P‘E}ke [1,na])
associée al'union des points de données et des points supplémentaires, englobe |le sous-espace
de IR? sur lequel on désire des valeurs de la surface interpolatrice. On choisira un espacement
entre ces points supplémentaires équivalant a l'espacement moyen des points de données.

A chaque point supplémentaire P, il faut associer une valeur zg correspondant & une
estimation extrapolée de F en ce point. Pour évaluer cette valeur, il faut nécessairement avoir
recours a une seconde méthode de reconstruction de surface permettant I'extrapolation de F.
La méthode polynomiale est une solution adéquate, a condition de choisir un faible degré (1
ou 2) qui permettra une extrapolation des tendances de F hors de I'enveloppe convexe des
points de données.
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LA QUALITE DESMETHODESDE
REECHANTILLONNAGE

1 Rappesdesprincipesdel’inter polation et du rééchantillonnage

L'emploi de I'interpolation a pour but d'estimer la valeur d'un signal échantillonné en des
points quelcongues ne correspondant pas forcément a des valeurs entieres d'échantillonnage.
De fagon plus précise, considérons le cas a une dimension d'un vecteur de mesure m issu de
I'échantillonnage avec un pas R de la grandeur 6 observée par le capteur. On h latache image
de ce capteur :

m(p) = h=6(Rp) = 6n(Rp) [B-1]

01, est I'image de la grandeur mesurée vue par le capteur avant |'échantillonnage ala fréquence
Fe = 1/R. Pour toute la suite, on se place dans | e cas a une dimension.

On cherche a estimer, a partir de la connaissance de m(p), la valeur de 6, en un point X, a
priori non multiple de R et non la vaeur de 6 au point X, qui correspondrait a une
déconvolution. De maniére classique (Papoulis, 1987), s 6y respecte les conditions du
théoréme de Shannon — pas dinformation au-dela de la demi-fréguence d'échantillonnage
Fe/2 — l'estimation 6, de 6}, au point x correspond &

0r() = 3, sinc(Fex-p)m(p) [B-2]

peZ

Soit, dans le domaine de Fourier :

Oh (V) = Rllea2, Fuz(VIM(V) = Airizri2(V) Y, On(v-kFe) [B-3]
keZ

La fonction 1.2, .2)(v) correspond au filtre passe-bas parfait défini par la fonction porte
valant 1 sur l'intervalle [-Fo/2, Fo/2] et O ailleurs.

149
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Il est important de remarquer que, en pratique, 6, ne respecte pas tout a fait les conditions de
Shannon. Dans ce cas, |e repliement de spectre empéche une reconstruction parfaite de 6y, :

On(v) = RIER2 Fi2(V)OR(V) + RILE2F2(V) Y, On(v-KFe) [B-4]
ke Z*

Repliement de spectre

De plus, I'application de la convolution correspondant a la formule d'interpolation exprimée
en [B-2] présente deux inconvénients. Tout d'abord, le noyau de convolution de Shannon,
sinc(xFe-p), Sétend de -~ a +. Cela signifie que son application telle quelle n'est pas
réalisable et qu'une troncature du noyau simpose. Or, on remargue que certains coefficients
du noyau sont fortement négatifs et que la décroissance globale des coefficients du noyau est
relativement lente (en 1/p). Par conséguent, une simple troncature de [B-2] conduit a des
effets de Gibbs perceptibles par des rebondissements radiométriques au voisinage de
discontinuités de I'image ainterpoler.

Pour éviter ce phénomene, il existe plusieurs noyaux d'interpolation sur un support fini inspiré
du noyau de Shannon mais différent de ce dernier afin de compenser I'effet "néfaste” de la
troncature rectangulaire. De maniere générale, les méthodes d'interpolation sécrivent sous la
forme:

maxXs

Bh(X) = Y, s(Fex-p)m(p) = . s(e+k)m(ko-k) [B-5]

peZ k=mins
ol ko = En[Fex] et € = Fex-En[Fex]! € [0,1].

Le rééchantillonnage, a distinguer de l'interpolation décrite précédemment, correspond a un
nouvel échantillonnage de 6}, afin de créer un nouveau vecteur de mesure m' dont les points
de mesure sont différents de ceux de m. Pour notation, on appellera d le champ de
rééchantillonnage qui fait correspondre tout "nouveau” point de mesure p de m' un point
interpol é de 6;. Soit :

m'(p) = 6,(d(p)) [B-6]

La notion de champ de disparité, utilisé notamment dans le chapitre 5, se déduit de celle du
champ de rééchantillonnage. Le champ de disparité dp(p) au point p correspond au décalage
entre le nouveau point d'échantillonnage et p :

dp(p) =d(p) - p [B-7]

Y En[x] correspond &la partie entiére de .
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Pour I'extension au cas de l'interpolation d'un signal image de dimension deux, nous avons
choisi de faire I'nypothése simplificatrice de séparabilité de la fonction d'interpolation :

ony) = D, s(Fex-) s(Fey-c)m(lc) [B-8]

(,c)eZ?

2 Laqualitédu rééchantillonnage
2.1 Ajout éventuel d'un biaislorsde l'interpolation

Nous avons vu que le résultat de I'interpolation On(X) correspond a la convolution du vecteur
de mesure m par la fonction d'interpolation s. On note S la transformée de Fourier de s. On
peut montrer que les moyennes de 0n(X) et de m sont reliées par larelation :

<Bp(x)> = S(0) <m> [B-9]

En d'autres termes, un écart de S(0) par rapport a 1 se traduit par une modification de la
moyenne du résultat de I'interpolation. On rappelle que :
S(0) = j s(x)dx [B-10]

-00

De plus, il sagit de vérifier que si B,(x) est constant et égal a a, alors 0,(X) doit étre constant
et valoir auss o. Soit Xs -

Vee DALS@E = Y serk) [B-11]

k=mins

Un écart de la somme X par rapport a 1 se traduit par un biais sur le résultat de |'interpolation.
Il est aremarquer que:

Vee [0,1] Zs(e) =1 = S(0) = 1 [B-12]

Laréciproque est fausse.
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2.2 Ecart de S(v) par rapport au filtre passe-bas parfait

En premier lieu, la qualité d'une méthode d'interpolation peut se mesurer en évaluant |'écart de
latransformée de Fourier de s(x), notée S(v), par rapport au filtre passe-bas parfait. Cet écart
est a étudier sur deux plages de fréguences distinctes pour deux interprétations différentes :

e sur [0, Fe/2]: S(v) doit étre égal & 1. Une valeur inférieure a 1 traduit une perte de
contraste pour les fréguences correspondantes. Une valeur supérieure a 1 traduit une
exagération de contraste ;

o sur [Fe/2, +oo[ : S(v) doit étre égal a 0. Dans le cas contraire, le spectre replié n'est pas
totalement éliminé au dela de Fe/2. Lors d'un rééchantillonnage de pas proche, par valeur
supérieure, de R, survient alors un phénomeéne de repliement de spectre qui introduit dans
la mesure interpol ée des informations fréquentielles dépourvues de réelle signification.

L'impact réel de ces deux types d'écarts par rapport au filtre passe-bas parfait est difficilement
quantifiable de maniére générale. En effet, méme sil est possible de connaitre assez
précisement la tache image d'un capteur, la connaissance de 6, et donc de 6y, he nous est pas
accessible. Or, une mesure quantitative de I'impact des écarts de S(v) par rapport au filtre
passe-bas parfait impose I'étude de I'écart a 0 des deux fonctions Epp(v) et Ean(v),
respectivement sur la bande passante du filtre passe-bas parfait et sur la bande d'atténuation
(audeladeFe/2) :

Epp(V) = (S(v)z On(v-kFo) -@h(V))j‘[-Felz,FEIZ](V)

keZ

et Ea(v) = (S(v)z On(v-kFe) \1-Upruzrua(v))
keZ

[B-13]

En général, compte tenu de la diversité et la varibilité de ©(v), I'étude des fonctions Epp(Vv) et
Eaw(v) ne peut pas étre remplacée par celle des fonctions Egp(v) et E:tt(v) ou le spectre O (v),
inconnu, est remplacé par H, la FTM du capteur (transformée de Fourier de h). La figure B-1
illustre, par le biais d'une simulation a partir d'une FTM réaliste et d'une image réelle de
résolution tres supérieure, la différence tres nette entre Epp(v) €t Ear(v) d'une part et EE'p(v) et
E;t(v), d'autre part.



La qualité du rééchantillonnage 153
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FigureB-1. (a) Représentation de Epp(v) et Ean(v) issue d'une simulation d'un capteur de
FTM H a partir d'une image réelle. (b) Représentation de EE'p(v) et E:tt(v) sans
la prise en compte du paysage.

En d'autres termes, |'écart de S(v) par rapport au filtre passe-bas parfait ne constitue qu'une
indication de la qualité de l'interpolation car le réel impact est fondamentalement modulé par
la forme de 0;,. Dans certains cas, I'impact effectif de I'écart au filtre passe-bas parfait peut
étre quantifié a partir de modéles plus ou moins réalistes de comportements spectraux de
paysage (Park et Schowengert, 1982a ; 1982b). Il peut étre intéressant toutefois de conserver
de cet écart un gabarit ainsi qu'un certain nombre de paramétres clés, présentés figure B-2.
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Figure B-2. Gabarit et valeurs clés de |S(v)| pour une description qualitative de son écart au
filtre passe-bas parfait.
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De maniére plus précise

e l'intervale [0 ; vo] correspond a la sous-bande passante pour laquelle on considéere que le
signal est presque totalement conservé : vo doit étre la plus proche possible de v, ;

e l'intervale [0 ; v4] définit la bande passante de S(v) : plus cette valeur est proche de la
demi-fréquence d'échantillonnage, plus l'interpolation est susceptible de conserver les
hautes fréquences du signal ainterpoler ;

o l'intervale[vi ; v,] définit la bande de transition de S(v) : dans cette bande, le signal n'est
ni conservé, ni atténué: le résultat du filtrage est alors extrémement dépendant de m.
Cette bande, indécise, doit étre la plus petite possible ;

o l'intervale [v, ; +oo[ définit la bande d'atténuation de S(v) : sur cette bande, le signal est
fortement atténué; v, doit ére la plus proche possible de la demi-fréquence
d'échantillonnage ;

e lavaeur v; correspond a la fréquence au dela de laquelle on considére que le signal est
presgue totalement filtré : cette valeur doit étre la plus proche possible de v, ;

e lavaleur m alafréguence vy, € [v2; v3] est une indication sur le niveau le plus faible
d'atténuation sur la bande [v, ; v3]. Une forte valeur de m indique donc une possibilité de
résidu important au dela de Fo/2 aprésfiltrage ;

e lavaeur M alafréguence vy € [v2 ; vs] donne uneindication sur de possibles oscillations
dans la bande passante. Une valeur de M égal a 1 alafréquence nulle indique que S(v) est
en décroissance constante sur la bande passante.

Les positions des bandes du gabarit dépendent des deux tolérances €; et €,. Ces tolérances
sont fixées arbitrairement. Pour la suite, nous avons choisi €; = €, = 0,02, ce qui correspond a
un écart de moins de 0,2 dB sur la bande passante et a une atténuation d'environ 34 dB.

2.3 Erreur sur le champ de rééchantillonnage lors du rééchantillonnage

Nous nous intéressonsici al'évaluation d'éventuels écarts entre le champ de rééchantillonnage
injecté et celui effectif apres rééchantillonnage. Pour cela, nous avons choisi de nous limiter
au cas de champs de disparité se résumant a une simple translation :

d(p) = R(p-9) [B-14]
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Il sagit alors de comparer le résultat de I'échantillonnage de 6y, aux points {R(p+9)},cz ou
oe[0,1] :

ms(p) = On(R(P-3)) [B-15]
et le rééchantillonnage de 6, aux points {Rp}eez pour appliquer latranslation de RS :
my(p) = O(R(p-8)) = 2. s(p-8-K)m(K) [B-16]

keZ

Dans le domaine de Fourier, nous avons aors sur [0,F¢/2] :

Ms(V) = Fe D On(v-kKFe)e 2mRKFe) [B-17]
kezZ
et
M3(v) = (Fe)? D S(v-kFe)e 2™ RUK) 3@, (v-K'Fe) [B-18]
kezZ k'ez

Pour un rééchantillonnage ne présentant pas dereur sur la trandation aprés
rééchantillonnage, il devrait avoir égalité parfaite entre Ms(v) et Mg(v). La comparaison entre
les deux relations [B-17] et [B-18] montre que ce n'est a priori pas le cas. Pour déterminer
I'erreur géométrique, nous faisons I'hypothése gu'il n'y a pas de repliement de spectre sur
On(v). En dautres termes, I'expression de I'erreur géométrique ne sera valable que pour des
paysages tels que On(v) est nul au dela de Fe/2. Sous cette hypothése, nous pouvons établir
une relation entre Ms(v) et Mg(v) :

M3(v) = Ms(V)Fe D S(v-kFe)e 2™ [B-19]
keZ

Puisque nous cherchons a établir I'erreur géométrique d'une méthode dinterpolation, nous
alons essayer d'identifier le terme FeZS(v-kFe)e'Zi’”SkFe a une erreur de trandlation pour la
fréguence v notée Ts(v,0), cumulée a |'atténuation fréguentielle de |a méthode d'interpolation
définie au paragraphe précédent.

Soit alors l'identification suivante :

Fe D S(v-kFo)e 2™ = g(v)e?™ ("R [B-20]
keZ



156 Annexe B - La qualité des méthodes de rééchantillonnage

A ce stade, nous faisons une deuxieme hypothése sur I'ordre de grandeur de I'erreur de
trandation. En effet, nous supposons que vTs(v,0)R est trés petit devant 1. Cette hypothese a
deux consequences : elle suppose d'une part que Ts(v,0) soit petit devant 1 et, d'autre part, que
v soit petit devant Fe. Cette derniére remarque implique que la relation qui va découler de
cette hypothése ne va étre valable que pour des fréquences relativement basses. Fréguences
d'autant plus basses que I'erreur Ts(v,0)R seraimportante.

L'hypothese précédente nous permet de développer e?™T"d 3 'ordre 2 et, donc, d'écrire que:
Y S(v-kFe)e ™ = S(v)(1+4n2V2R2T4(v,8)%) +2invRTs(v,8)S(v) [B-21]
kez

En remarquant que S(v) est symétrique réel (car s est symétrique réelle), nous avons la
relation suivante en identifiant les termes imaginaires purs :

1 s\
¥ V%0 VTSV, RS, To(v,8) = 5—2c (V)kngk(v)sm(ZnSk) [B-22]
ol Ag(V) = S(v-kFe)-S(v+kFe).

Comme le montre la figure B-3, puisque S(v) est symétrique, les termes {Ag(V)hen:
correspondent ala dissymétrie de S de part et d'autre, a une distance v, des multiples non nuls
de la fréquence d'échantillonnage Fe.

S(v)

v-Fg 2Fe-v| v+2F,
| ® >
LT >~
-Fe € 2F,
Point symétrique
v
A
AV
KFe-v v+kF, 1)
— o
Fe
T

Figure B-3. Repreésentation de la grandeur Ai(v) liée a I'expression de I'erreur géométrique
d'une méthode d'interpolation s.
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Lorsquil y a une forte atténuation de S aprés Fe/2, Aj(v) est relativement faible mais est
largement supérieur aux autres {Ag(v)}e1. D'oll I'approximation suivante :

AL (V)

Vv #0/VT(vBR<L, To(v,8) = 5 ops )

sin(2rd) [B-23]

Sous réserve de la dérivabilité de S, cette relation se prolonge par continuité en O par :

T+(0,5) = %S':—(ec%sin(Zm/S) [B-24]

Il est intéressant de remarquer que la relation asymptotique en zéro [B-23] est identique a
celle trouvée par Alexander et Ng (1991) par le biais d'une approche completement différente
basée sur I'évaluation de la différence TS™(8) entre les deux centres de masse des deux
signaux ms(p) et my(p) :

Spmip)  Xpmyp)

ngm ©) = peZ —- peZ [B-25]
Y M) Xmp)
peZ peZ

En conclusion, moyennant certaines hypotheses, on a:
e absence de repliement de spectre pour 6y, ;

o VTg(V,0)R<<1;

e décroissancerapidede S au delade Fe/2.

Lors de I'application d'une trandation sous-pixellaire 6R (6 € [0,1]) par une méthode
dinterpolation s, on commet une erreur Tg(v,0) sur cette trandation de la forme
approximative :

To(v,8) = As(v)sin(2d) [B-26]

As(v) correspond donc a I'amplitude maximae de I'erreur de trandation Ts(v,0), atteinte
lorsque 6 est dans un voisinage proche de 0,25R ou de 0,75R.

Il est important de noter que nous avons établi la relation [B-26] sous un certain hombre
d'hypothéses. 1l est cependant possible de vérifier expérimentalement cette relation en
choisissant 6, purement sinusoidal dont on peut faire varier lafréquencev de0 aF./2 :

Oh(x) = Acos(2nvx)+B [B-27]
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Apres application de I'échantillonnage de fréguence F. et, ensuite, du rééchantillonnage pour
appliquer latranglation de oR, m§ est delaforme:

mg(p) = A'cos(2nvRp+¢@)+B' [B-28]

Par une méthode des moindres carrés, il est possible d'estimer avec une grande précision le
déphasage ¢ et ainsi d'évaluer, pour chaque fréquence v I'erreur commise sur latranslation :

exp s 0
Ts (v,0) =0 - >R [B-29]

Le fait que I'erreur T¢(v,0) dépende de la fréguence rend son interprétation délicate. En effet,
I'erreur de trandation n'est pas réellement assimilable a une réelle trandation supplémentaire
sur le signal. Cependant si As(v) est quasi constant sur une plage de fréguences concentrant
une grande partie de I'information de 6y, aors I'approximation de |'erreur géométrique sous la
forme d'une trandlation supplémentaire est justifiée.

2.4 Probleme de repliement de spectre lors du réechantillonnage

Un autre aspect important de la qualité radiométrique du rééchantillonnage concerne non pas
la méhode d'interpolation elleeméme, mais son utilisation lors du rééchantillonnage en un
nouveau vecteur de mesure m' a partir du vecteur initid m suivant un champ de
rééchantillonnage d :

m'(p) = 6(d(p)) [B-30]

Examinons tout d'abord le cas simple ou le champ de rééchantillonnage dp est une fonction
linéaire de p. Soit :

dp(p) = oRp + BR [B-31]

On note que ce modele polynomia d'ordre un du champ de rééchantillonnage permet de
générer une trandation constante R, ains qu'un changement d'échelle (homothétie) de
aR+1.

Deux cas sont a étudier selon que le changement d'échelle correspond a un agrandissement ou
a une diminution. En effet, lorsque |o est supérieur strictement & 1, le champ de
rééchantillonnage correspond & un rééchantillonnage strictement contractant. En d'autres
termes, m' est issu d'un nouvel échantillonnage "plus l&che" que celui initial. Se pose aors le
probléme d'un nouveau repliement de spectre puisque le spectre M' de m' est issu d'une
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duplication de ©p(v) trandaté non pas de multiples de Fe, mais de multiples de Fe/a,
comparativement plus petits:

F ARBOKF o
MI(v) =72 D", Oh(v-kFolo) e™™P+E) [B-32]
keZZz

Pour éviter le repliement de spectre sur m', il faut donc veiller & ce que ©p(v) soit nul au dela
de Fe/(20r). Dansle cas contraire, si o est inférieur ou égal a 1, le champ de rééchantillonnage
correspond a un rééchantillonnage dilatant : il y a donc sur-échantillonnage de m. Il n'y a
donc pas de réelles contraintes liées a un possible repliement de spectre de m' si ce n'est de
respecter au mieux |'annulation de S(v) au delade Fe/2.

Par conséguent, toujours sous I'hypothése de champs de disparité linéaires, les méhodes
d'interpolation ne sont pas adaptées, telles quelles, a un rééchantillonnage contractant (o0 > 1).
Pour éviter le probléme de repliement lors du rééchantillonnage, il est nécessaire de filtrer
0a(x) de facon & éliminer linformation quil contient au dela de la nouvelle fréquence de
Nyquist, soit Fe / (2o). Puisque la fonction interpolatrice s correspond dga a une
approximation du filtre passe-bas parfait, ce nouveau filtrage peut étre effectué simplement en
dilatant s. Cette remarque permet aors de définir une formule générale du rééchantillonnage
lorsque le champ de rééchantillonnage vérifie la propriété [B-31] :

(e 1 op+p-k
m(p) = max(1,|oc|)z S( max(1,|oc|))“(k) [B-33]

keZ

Dans le cas d'un champ de rééchantillonnage quelconque, |e probléeme semble plus difficile. 1
correspond au probleme de [|'échantillonnage irrégulier dune fonction traité par
Papoulis (1987). Ces derniers montrent que pour des échantillonnages "pas trop irréguliers’
de la fonction, i.e. dont I'écart a |'échantillonnage régulier le plus proche ne dépasse pas un
certain seuil dépendant du pas de I'échantillonnage régulier, les conditions et les résultats du
théoréme de Shannon demeurent valables sous la réserve de la prise en compte de ces petites
irrégularités dans la formule de reconstruction.

Cependant, imaginons un voisinage V ou le champ de rééchantillonnage d est localement
linéaire. Ce voisinage est supposé suffissmment grand pour que les écarts a |'échantillonnage
régulier le plus proche dépassent le seuil précédemment cité. Dans ce cas, pour éviter le
repliement de spectre dans ce voisinage, il semble important de filtrer 6z(x) de facon a
éliminer ses hautes fréquences au dela de F¢/(2a)) ou o correspond a la dérivée d' de d,
supposee quasiment constante sur V.
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Onaadors:
Ve 1 d(x)-k
VPeV. M) = i D S(max(1,|oc|) (k)
. <z [B-34]
ou d'(p) = oR = Card(V)qE\t/ d'(q)

En d'autres termes, pour des champs de trandation ayant une relativement faible variabilité
gpatiae, il est possible d'appliquer la relation [B-34] de facon a éviter un phénomene de
repliement de spectre local lors du rééchantillonnage. Dans le cas dun champ de
rééchantillonnage d ayant une grande variabilité spatiale, une possibilité consiste a appliquer
la relation [B-34] en se basant sur la dérivée non pas de t mais d'une version lissée de t qui
pourra étre supposee linéaire sur des voisinages suffisamment grands.

3 Evaluation de quelques méhodesd'inter polation

3.1 Introduction

L'objectif de cette section est de procéder a la présentation et a I'évaluation de méthodes
dinterpolation suivant les différents aspects de qualité présentés a la section précédente:
I'erreur de biais sur le signal interpolé, I'écart au filtre passe-bas parfait (paramétres du
gabarit) ainsi que I'erreur sur les trandations aprés rééchantillonnage. Dans un souci de
concision, nous ne présentons pas les résultats concernant les deux méthodes d'interpolation
au plus proche voisin et linéaire : ces deux méthodes, quoique tres rapides et tres ssmples de
mise en cauvre, nont pas, dans le cas généal, les conditions requises pour un
rééchantillonnage en vue d'une correction géométrique precise.

En effet, I'interpolation au plus proche voisin, en plus d'un gabarit prédisposant tres fortement
au repliement de spectre, ne permet pas de correction géométrique plus précise que le pas
d'échantillonnage du signal a interpoler. L'interpolation linéaire, quant a elle, méme si elle
présente des erreurs de trandlation faibles (tres comparable a celles de I'interpolation cubique
avec a = -0,5 traitée au paragraphe suivant) ainsi qu'une bonne atténuation au dela de Fe/2, sa
bande passante est tres petite (moins de 0,08F,) et sa bande de transition trés grande : cette
méthode induit donc une forte atténuation des "moyennes fréquences” du signal interpol é.

3.2 L'interpolation cubique (d'ordre 2)

Cette méthode d'interpolation consiste a définir s de la relation [B-2] a partir de polynémes
par morceaux de degré trois sur lesintervales[-2,-1], [-1,0], [0,1] et [1,2] de telle sorte que s
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soit de type C*(IR), symétrique, nulle en -2, -1, 1 et 2, égal a1 en 0. Djamdii (1993) expose
une forme paramétrique de s¢, en fonction de sapente en 1 notéea :

(a+2)|x[>-(a+3)|x|*+1 si 0<|x|<1

Seun(@(X) = 1a|x|>-5a|x|*+8a|x|-4a si 1<|x|<2
0 sinon

ot [B-35]

-3acos(4nv)-2nvasin(4nv)-6cos(2nv)-(6+8a)nvsin(2nv)+3a+6
Scub(a)(V) = N

Le choix de a est a priori relativement libre: la seule contrainte concerne le respect d'une
concavité similaire au sinc en 0 et en 1 qui permet de donner un intervalle pour a :

-3<a<0 [B-36]

Nous allons voir que le choix de a a un impact important sur la qualité du rééchantillonnage.
Il est a noter que Rifman (1973) et Bernstein (1976) propose a = -1. Cette valeur, souvent
adoptée, est celle assurant que la pente de la fonction interpolatrice Scun-1) €st identique en 1
et -1 acelledelafonction sinc.

321 Etudedu biais

Il est possible de montrer de maniére analytique que :
Va, Vee [0,1] Zoule) = 1 [B-37]

Quel que soit le paramétre a choisi, I'interpolation cubique n'implique aucune modification de
lamoyenne du signal interpolé.

3.22 Etudedesécartsde Scun@)(Vv) par rapport au filtre passe-bas parfait

Le comportement de |'écart de Scun)(V) au filtre passe-bas parfait en fonction du parametre
a, représenté sur la figure B-4, montre que Scun@)(Vv) devient de moins en moins séectif
(largeur de transition en augmentation, éloignement de v, et v, de la demi-fréguence
d'échantillonnage) lorsque a augmente.
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Figure B-4. Repreésentation des parametres du gabarit de Scun)(v) pour a&[-3, 0.

Cependant, I'examen du gabarit suivant a ne doit pas sarréter a la seule considération de
I'emplacement des bandes. L'éude des maxima sur les bandes passante et d'atténuation doit
aussi étre pris en compte. Cette étude peut étre faite en distinguant deux intervalles pour a :

I'intervalle [-3, -0,5[ : pour ces valeurs de a, Scuna)(v) présente un maximum supérieur a
1 au milieu de la bande passante ; ce maximum atteint 1,41 pour a = -3, pour décroitre
jusgu'a 1 lorsque a tend vers 0,5. Ce maximum est inférieur au seuil 1+e; que lorsque a
est supérieur a -0,79. Méme remarque pour la bande datténuation: au voisinage de
0,75F, le filtre présente un maximum — prédisposant au repliement de spectre —
pouvant atteindre 0,4 ; ce maximum "passe” en dessous du seuil &, uniquement pour a

supérieur 20,7 ;

I'intervalle [-0,5, O : lorsque a est supéieur a -0,5, Scup@)(v) est strictement
décroissante : il n'y a plus de maximum sur la bande passante. Sur la bande d'atténuation,
on remarque que le maximum est toujours en dessous du seuil &, pour des valeurs de a
inférieure a-0,1. Au dela de cette valeur e maximum dépasse |égérement le seuiil.

Pour illustrer ces deux comportements différents du filtre de I'interpolation cubique, nous
avons représenté sur la figure B-5 les gabarits de |Scup-1)(V)| €t de [Scun-0,5(V)|. A cause d'un
maximum trop marqué a la fréguence 0,2F,, la sous-bande [0,v;] est trés petite ([0, 0,09])
lorsgue a = -1. A l'inverse, pour a = -0,5, méme s la bande passante est nettement plus
faible, la sous-bande [0,v] est detaille deux fois supérieure a celle constatée lorsque a = -1.
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Figure B-5. (a). Représentation de |Scun-1)(V)| (en fréquence normalisée) ainsi que de son
gabarit. (b). Idem pour |Scub-05 (V)| (€1 = & = 0,02).

3.2.3 Etudedel'erreur lorsdel'application d'unetrandation sub-pixellaire

L'éude de I'erreur de trandation en fonction du parameétre a montre que, 1a aussi, la valeur
a = -0,5 est une valeur pivot entre deux comportements différents de |'interpolation cubique.

La figure B-6 représente Acypa)(v), amplitude maximae de l'erreur de translation de
Teun(@)(v,0) pour a = -1 et a = -0,5. Les courbes en trait continu correspondent a |'application
de la relation [B-23], tandis que les valeurs indiquées par la marque ‘0" correspondent aux
valeurs de Teuna)(v,0) obtenues expérimentalement par la relation [B-29]. Ces valeurs de
vé&ification indiquent que les différentes hypotheses supportant la relation [B-23] sont
manifestement valides pour des fréquences inférieures a0,35F.

0.3 T T T T T T T T T 0.3
0.25- B 0.25-
0.2+ B 0.2+

0.15- 0.15-

Erreur de translation
Erreur de translation

0.1 01F

0.05- 0.05-

0

I I I I I I I I 0 I L L I I I I
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

Fréquence normalisée Fréquence normalisée

(@ (b)

Figure B-6. (a). Representation de I'amplitude maximale A¢,.1)(v) de l'erreur detranglation
en fonction de |a fréquence normalisée v. (b). Idem pour Acyp(.o.5) (V).
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Ces deux courbes sont symptomatiques des deux comportements différents de I'erreur de
translation de l'interpolation cubique. Pour a < -0,5, Acypa)(V) se comporte comme la courbe
(@) de la figure B-6: une valeur non nulle au voisinage de 0, une décroissance jusgu'a la
fréguence 0,3F. et, enfin, une croissance rapide au dela. Pour a > -0,5, comme la courbe (a)
de la figure B-6, Acyp@)(v) est strictement croissante (de maniere parabolique, avec une
dérivée nulle au voisinage de 0).
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Figure B-7. (a). Représentation de A.p)(0) en fonction de a. (b). Valeur maximale de
I'erreur de translation Teun@)(Vv,6) sur la plage [0, 0,31F].

[
o

La figure B-7a représente I'évolution de Ac,p2)(0) en fonction de a. Cette courbe montre que
I'erreur de tranglation est nulle au voisinage de O uniquement pour a = -0,5. Cette valeur de a
est donc la seule n'gjoutant pas de biais au centre de masse du signal aprés rééchantillonnage
(Alexander et Ng, 1991).

Si I'on sabstrait du probléme de changement du centre de masse, il peut étre intéressant
dévauer l'erreur de trandation maximale pour des fréguences inférieures a une certaine
limite. Aingi, la figure B-7b permet d'évaluer I'erreur de translation maximale sur la plage
[0, 0,31F¢] pour a variant de -1 a 0. La plage de fréguence a été choisie de telle sorte qu'elle
inclut les différentes bandes passantes pour ces gammes de valeurs de a. L'erreur est
minimale (moins de 0,04R) lorsque a = -0,71. Enfin, si I'on choisit une erreur de translation
maximale tolérable de 0.05R, |le paramétre a doit appartenir al'intervalle [-0,75, -0,65].

3.24 Conclusion sur lechoix du parameétrea

Le choix du paramétre de I'interpolation cubique est un choix délicat. Le tableau B-1 est une
synthese de I'impact du paramétre a sur la sélectivité du filtrage, sur le niveau du maximum
dans la bande passante et sur |'erreur de trandation maximale sur labande [0, 0,35F¢].
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Valeur dea | Sélectivitédu filtrage | Maximum sur bande | Erreur de translation
passante maximale
> : > |
-3<a<-0,5 ’
a=-05 // \\
-0,5<a<0
v v v

Tableau B-1. Synthese de I'impact du paramétre a sur la qualité de I'interpolation cubique.

[I'y adonc un compromis entre la sélectivité du filtre et les autres caractéristiques de la qualité
de l'interpolation cubique. Compte tenu de l'erreur de trandation maximae et de la
décroissance de la sélectivité du filtre, il semble que le paramétre a soit a chercher dans
I'intervalle[-1, -0,5].

Lavaleur -0,5 correspond a l'erreur de translation nulle au voisinage de 0 sans qu'il n'y ait de
maximum sur la bande passante ains que sur la bande daténuation. Cependant, en
saccordant des tolérances sur le maximum en bande passante et sur |'erreur de trandation
maximale, il est possible daugmenter la sélectivité du filtrage. Ainsi, pour un maximum de
moins de 1,02 et une erreur de trandation de moins de 0,05R (sur [0, 0,31F¢]), un choix
possible de a est -0,75. Pour cette valeur, la bande passante est de 0,26 (contre 0,18 pour

a=-0,5).

Maodule du filtre

-0.2 .
0

{0.16,T.0T5]

0.8

0.6

0.4

0.2

£ (0.5,0.49)

(0.85,0.021)

Fréquence normalisée

Figure B-8. Représentation de |Scun-0,75)(V)| (en fréquence normalisée) ainsi que de son
gabarit.
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Une derniere considération peut faire pencher la balance en faveur de lavaleur -0,5. En effet,
Keys (1981) a montré que c'est la seule valeur du paramétre a qui assure une erreur
d'interpolation convergeant uniformément vers 0 avec une vitesse proportionnelle au cube du
pas d'échantillonnage. Toutes les autres valeurs de parametres n'assurent qu'au mieux une
convergence proportionnelle au simple pas d'échantillonnage.

En conclusion, il semble que la valeur a = -0,5 est & recommander par défaut et dans la
plupart des cas (Park et Schowengerdt, 1982a ; 1982b). Il est toutefois possible d'optimiser
cette valeur, soit en saccordant des seuils de tolérance sur le gabarit et sur I'erreur de
tranglation maximale, soit par le biais de modéles de paysage soit, enfin, de maniere visuelle
(Pratt, 1991).

3.3 L'interpolation de Shannon apodisée

Cette méthode consiste a tronquer la fonction d'échantillonnage sinc(x) sur I'intervalle [-N,N].
Nous avons vu qu'une simple troncature entrainait des artefacts radiométriques (effets de
Gibbs). Pour éviter ces phénomenes de rebond, il est possible dutiliser une fenétre
d'apodisation définie sur l'intervalle [-N, N]. Cette fenétre d'apodisation a pour effet de
diminuer les rebondissements radiométriques avec, en contrepartie, une augmentation de la
taille de transition entre la bande passante et celle d'annulation qui se traduit par une relative
perte de la sélectivité du filtre passe-bas. Il existe plusieurs méthodes d'apodisation dont les
caractéristiques d'annulation des rebonds et d'augmentation de la taille de transition sont
sensiblement différentes. La fenétre de pondération de Hamming (Delmas, 1991) semble un
bon compromis entre ces deux caractéristiques :

h(,N) = (0,54 + 0,46cos(nWXD]A[_N’N](x) [B-38]

De maniére plus générale, on définit 1a fenétre de pondération :

X

h(x,o,N) = ((x + (1-oc)cos(ﬁ))ll[_N’N](x) [B-39]

Cette notation paramétrique en fonction de o a l'avantage de pouvoir modéiser une
apodisation de Hamming lorsque o est égal a 0,54, une apodisation de Hanning lorsque o, est
égal a0,5 et enfin aucune apodisation du tout (fenétre rectangulaire) lorsque o est égal a 1.

On définit alors lafonction interpolatrice sg'r’,‘;‘ par :

sai% (x) = sinc(x)h(x,a,N) [B-40]
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3.31 Etudedu biais

La fonction interpolatrice ne respecte a priori pas la condition [B-11]. Les valeurs de ZSNHZ
sont obtenues par larelation :

N-1
Ve e [0,1] Soa(e) = X h(e+k,0,N)sinc(e+k) [B-41]
k=-N

Pour assurer cette condition, il faut gjouter un terme de correction qui correspond a la
répartition de I'écart de ZSNH(;(S) a 1 sur I'ensemble des valeurs de 52'5‘;‘. On obtient adors la
définition finale de |'interpolation de Shannon apodisée :

N-1
ser(x) = h(x,0,N)sinc(x) + 21\1 1- 2h(x-En[x]+k,oc,N)sinc(x-En[x]+k)) [B-42]
k=N

3.32 Etudedesécartsde S'S\'r’,z(v) par rapport au filtre passe-bas

Pour évaluer I'impact du choix de lataille de la troncature N, nous avons évalué la variation
des positions des bandes du gabarit en fonction de ce paramétre (figure B-9).
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Figure B-9. Représentation des paramétres du gabarit de S's\'r’,: ’54(v) pour Ne[2, 12].

Cette figure permet de vérifier que la qualité du gabarit augmente bien avec la taille de la
troncature. Cependant, le gain d'une augmentation de N, quoique toujours positif, diminue
sensiblement a chaque incrément de N. Compte tenu de la complexité qu'entraine une
augmentation de lataille de latroncature, choisir N = 10 nous semble un bon compromis.
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Figure B-10. (a). Représentation de |S§ﬁ;0’54(v)| ainsi que de son gabarit (&1 = & = 0,02).

Le gabarit de [Sgns ()|, figure B-10, montre que la fonction dinterpolation sgn, "~ (V)

présente une excellente bande passante ([0, 0,43F¢]) tout en ayant trés forte atténuation
(quasi-totale) au dela 0,57Fe sans probléme d'apparition de maxima dans I'une ou l'autre des
deux bandes: le filtrage assuré par l'interpolation de Shannon apodisée présente des
caractéristiques fréguentielles bien meilleures que celle de I'interpol ation cubique.

3.3.3 Etudedel'erreur lorsdel'application d'unetrandation sub-pixellaire
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Figure B-11. Représentation de I'amplitude maximale Aiﬁgo’54(v) de I'erreur de translation en

fonction de la fréquence normalisée v.

La figure B-11, présentant I'amplitude maximale de I'erreur de trandation (pour N = 10),
montre gue cette erreur est extrémement faible pour une plage tres grande de fréquence : sur
la bande passante du filtre, I'erreur ne dépasse pas 15.10“R. Il est & noter que l'erreur de
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trangation n'est pas strictement nulle au voisinage de la fréquence nulle: elle est de I'ordre de
4.10™R. L'interpolation de Shannon induit donc une trés |égére modification imperceptible
du centre de masse du signal interpol é.

4 Concluson

Procéder au rééchantillonnage d'un signal — ou d'une image — dégrade immanquablement et
irrémédiablement |'information contenue dans ce dernier. Méme si la quantification exacte est
difficile car trés variable en fonction du signal lui-méme, cette dégradation est liée al'écart du
filtre sous-jacent de la méthode dinterpolation au filtre passe-bas parfait prévu dans le
théoréme de reconstruction de Shannon. Pour qualifier cet écart, nous avons proposé un
gabarit ainsi que des paramétres permettant sa description et sa comparaison avec d'autres
méthodes.

Nous avons de plus identifié un autre type d'erreur plus insidieuse et généralement moins
prise en compte: |'écart entre le champ de rééchantillonnage désiré pour la correction
géométrique et le champ de rééchantillonnage effectif apres rééchantillonnage. Nous avons
montré quil est possible d'obtenir, moyennant certaines hypothéses, une expression
analytique permettant une bonne approximation de cette erreur dans le cas d'un champ de
rééchantillonnage de type trandation. Méme si cette estimation est obtenue dans e cas simple
de trandation, nous pensons qu'elle demeure caractéristique du comportement des méthodes
dinterpolation dans le cas de champs de disparité plus complexes. Cette erreur dépendant ala
fois de la fréquence et de la trandation injectée lors du rééchantillonnage, son interprétation
physique est difficile. Il est cependant possible d'évaluer I'amplitude maximale de cette erreur
en fonction uniquement de la fréguence. Cette évaluation permet d'une part d'estimer le biais
introduit par la méhode dinterpolation sur le centre de masse du signa apres
rééchantillonnage en évaluant |'amplitude maximale sur un voisinage proche de la fréquence
nulle. Elle permet d'autre part d'évaluer I'erreur maximale sur la bande passante du filtrage.
Cette valeur maximale de I'erreur pourra donc étre comparée a celles d'autres méthodes ou
encore a des seuils de tolérance qui peuvent étre spécifies par ailleurs.

Pour un méme nombre d'ééments pris en compte lors de I'interpolation d'une valeur (4 ou 16
selon que la dimension du signal est de un ou deux), l'interpolation cubique est sirement la
plus indiquée tant sur le plan de la qudité du rééchantillonnage que sur le plan de la
complexité et du temps de calcul. Il est a noter que cette méthode dispose d'un parametre a
dont le choix et les diverses implications sont discutés au paragraphe 3.2.4.
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Cependant avec les moyens informatiques croissants, I'argument de la rapidité d'exécution
n'est plus, sauf cas particulier, réellement primordial. Le gain de qualité des que le nombre
d'éléments dépasse 6 (N = 3) de l'interpolation de Shannon apodisée justifie pleinement son
emploi. Il semble toutefois que le rapport entre le gain de qualité et le temps de calcul décroit
avec |'augmentation de N : nous proposons comme compromis la valeur N = 10 qui permet
d'obtenir d'excellents résultats.

Pour diminuer la complexité des calculs de I'interpolation de Shannon apodisée sur [-N,N],
nous avons étudié la possibilité d'approcher la fonction interpolatrice de Shannon par une
fonction de type C' définie par 2N polynémes de degré trois sur les 2N intervalles
{[k, k+1]}kE 1N, n-1- Cette approche est une sorte de genéralisation de I'interpolation cubique a
un intervale plus grand que [-2, 2]. Sans entrer dans les détails, on peut montrer que
I'interpolation correspondant a cette approche ne modifie pas la moyenne du signal apres
interpolation uniquement s la fonction interpolatrice définie par morceaux présente une
dérivé nulle au point N. En particulier, cette condition est atteinte lorsque la fenétre
d'apodisation de l'interpolation de Shannon servant de modele est celle de Hanning mais ne
I'est pas s I'on choisit celle de Hamming. Il est intéressant de noter que l'interpolation
cubique, avec comme valeur de parametre -0,5, correspond exactement a |'approximation de
I'interpolation de Shannon apodisée par la fenétre de Hanning d'extension [-2, 2]. Jusqu'a
N = 6, la qualité de cette méthode d'interpolation est sensiblement comparable a la méthode
dinterpolation de Shannon apodisée. Cependant, au dela N = 6, la qualité de cette
I'interpolation stagne et son utilisation a la place de l'interpolation de Shannon apodisée n'est
plus réellement justifiée.

Nous conclurons sur deux remarques concernant non pas une méthode dinterpolation
particuliere mais plutét I'emploi d'un rééchantillonnage en général. Tout d'abord, quelle que
soit la méthode choisie, I'acte du rééchantillonnage dégrade |'information (a des degrés et des
niveaux différents). Il est donc recommandé d'en minimiser le nombre en ayant recours a la
composition de champs de rééchantillonnage.

Enfin, & moins de modifier la méthode dinterpolation comme nous le préconisons au
paragraphe 2.4, un rééchantillonnage de I'image suivant un champ de disparité conduisant a
un sous-échantillonnage (par exemple, diminution de la taille de Il'image) introduit
géné&ralement des phénomenes de repliement de spectre qui peuvent étre extrémement
prgudiciables al'information contenue dans I'image.
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PRINCIPE DE L'APPARIEMENT SUB-
PIXELLAIRE

1 Laméhoded appariement sub-pixelaire
1.1 L'objectif

En utilisant les notations du chapitre 5, on note par m, l'image de référence, résultat de
I'observation du paysage 6, al'instant t; par un capteur de tache image h, suivant la fonction de
localisation Loc,, avec un bruit de mesure b :

my(p) = hxB(Loc(p)) + br(p) [C-1]

De méme, on note par m I'image de travalil :
my(p) = heB(Locy(p)) + b(p) [C-2]

Sans perte de généralité, on considérera, pour toute la suite, que les deux images en question
ont le méme pas d'échantillonnage (ou ont été ramenées au méme pas). Une discussion sur le
choix de ce pas commun est développée en fin de chapitre 5.

L'objectif de I'appariement d'un point p, de I'image de référence m, est de trouver son point
homologue p; dans I'image de travail m;. Ce point ne correspond pas forcément a un noaud
d'échantillonnage de cette derniére image : c'est laraison pour laquelle on parle d'appariement
sub-pixellaire. La disparité dp,_,; mesurée par |'appariement au niveau du point p, est alors
définie comme le vecteur de "déplacement” entre les deux points appariés:

dpr—>t = Ppt-Pr [C-3]

Il sagit donc d'un processus d'estimation de la disparité dp,_; a partir de la donnée des deux
images m, et m;.

1.2 Laméhode d'appariement choisie

La méthode de recherche de I'nomologue d'un point particulier p, de I'image de référence que
nous avons choisie revient a évaluer des mesures de similarité entre le point p, et un ensemble
de points de I'image de travail appelé zone de recherche. Cette zone est généralement centrée
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sur une pré-estimation notée e; de I'emplacement de I'homologue dans I'image de travail,
correspondant, le plus souvent, a un nceud d'échantillonnage. L'extension de cette zone de
recherche est directement liée a une majoration de I'erreur d'appariement de la pré-estimation.
Il est & noter que la complexité de I'estimation de la disparité croit linéairement avec le
nombre de pixels de la zone de recherche : cette derniere doit donc étre la plus petite possible
pour limiter le nombre de calculs a effectuer pour |'appariement.

Ces différentes mesures de similarité constituent une matrice de similarité ayant pour taille
celle de la zone de recherche. L'emplacement du maximum de similarité dans cette matrice
correspond alors al'emplacement estimé de I'homologue du point p,. De maniere plus précise,
s d max €St l'estimation de I'emplacement du maximum dans la matrice de similarité,
I'estimation de la disparité au point p, est alors :

dpr(P) = €t~ pr+ dma [C-4]

Les différentes possibilités de recherche du maximum dans la matrice de similarité sont
développées dans | e paragraphe suivant.

Dans notre étude, nous avons choisi comme mesure de similarité le coefficient de corréation
linéaire centré et normalisé entre deux vignettes de méme taille, dites vignettes de contexte.
Plus précisément, soient :

e V, lavignette de contexte, extraite de I'image de référence, centrée sur le point p, dans
I'image de référence ;

e V(d) lavignette de contexte, extraite de |'image de travail, centrée sur le point "courant"
er+d, correspondant au décalage d dans la zone de recherche.

La fonction de corrdation, correspondant au décalage d = [dl,dc]' par rapport & la premiére
estimation de I'appariement e, est définie par larelation :

ViVi(d) - V, Vi(d)
or.o(d)

c(d) = [C-5]

Ou:

o A dés gne lamoyenne des radiométries de lavignette A ;

e G, est I'écart type des radiométries de la vignette de contexte V; ;
e Gy(d) est I'écart type de la vignette de contexte glissante Vy(d).
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L'ensemble du processus d'appariement est résumé sur lafigure C-1.

Image de référence Image de travail

Pré-estimation de I’ homologue e, INoaud d échantillonnage

Vi(p) l

4./
V,(d) ! idl
P, +‘/ RRRERRREEE . A

)
i Zone de recherche
[ (2r+1) x (2r+1)

A A
Evaluation d' une mesure
de similarité
au point d = (dl,dc)

v

Itération pour
(dl,dc) e [-r,r)x[-re.re]

v

Fonction de similarité discréte
C(d)

v

Recherche sub-pixellaire de
I’ emplacement
du maximum de C

Figure C-1. Principe de la congtitution de la matrice de similarité (fonction de corrélation
discréte centrée normeée) suivant une zone de recherche.

Le choix du coefficient de corrélation centré normé comme mesure de similarité correspond a
un choix classique (Paparoditis, 1998 ; Pratt, 1991 ; Leclerc, 1987). Il est possible de montrer
gue ce choix est optimal pour les conditions suivantes :

e les bruits de mesure b, et b; sont assimilables a des bruits blancs gaussiens de moyenne
nulle et de variance suffisasmment faible par rapport a celles des mesures (contexte de fort
rapport signal a bruit) ;

e il existe unerelation linéaire entre les deux mesures;

o |adisparité entre les deux images correspond a une simple trans ation constante, notée d.

On peut montrer que, sous ces conditions, la détermination de la translation par localisation
du maximum de la fonction de corrélation correspond a une méthode d'estimation du
maximum de vraisemblance (Tassi, 1989). Cette approche consiste a choisir comme
estimation de la trandation & le décalage qui maximise la loi de vraisemblance régissant la

probabilité des observations (ici le signal my) sachant latranslation entre les deux signaux.
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Il est anoter qu'il existe, pour ces mémes conditions, d'autres approches pour la détermination
de cette trandation. Ainsi, Igbokwe (1999) propose une méthode qui permet de déterminer le
coefficient multiplicatif, le biais et la trandation qu'il faut appliquer au signal de référence m,
pour produire un signa le plus proche possible, au sens des moindres carrés, de m;. Cette
approche présente toutefois I'inconvénient de devoir procéder de maniére itérative a des
développements limités al'ordre 1 pour "linéariser” le systeme, soulevant ainsi des problémes
de vaidité de cette approximation ainsi que des problémes pour le calcul des gradients des
images.

Les conditions énoncées précédemment n'étant que trés rarement totalement vérifiées,
I'appariement par la méhode destimation du maximum de vraisemblance repose
essentiellement sur sarobustesse vis-a-vis des différents écarts a ces conditions.

Cette remarque a notamment une implication sur la taille des vignettes de contexte. Ces
derniéres doivent étre suffisamment grandes pour constituer un contexte statistiquement
représentatif, stable et robuste pour la mesure du coefficient de corrélation. A l'inverse, elles
doivent étre suffisamment petites pour que I'hypothése d'une trandation constante entre les
deux vignettes de contexte soit justifiée. La mesure de disparité a partir d'une vignette de
contexte d'une certaine taille peut étre vue comme le résultat d'un moyennage (filtrage passe-
bas) des disparités réelles. En d'autres termes, pour que I'effet de lissage ne soit pas pénalisant
pour |'estimation des disparités géométriques, la taille de la vignette de contexte doit étre plus
petite que I'échelle caractéristique spatiale du champ de disparité entre les deux images. Dans
le cas contraire, le filtrage induit par une taille de vignette trop grande atténue des plages de
fréquences spatial es significatives du champ de disparité que I'on cherche a estimer.

Comme I'indique Paporoditis (1998), ce compromis sur la taille de la vignette de contexte est
intrinsequement lié alaforme et au contenu du paysage et peut donc étre envisagé de maniére
locale : on parle alors de corrélation adaptative. Cette adaptation peut étre uniquement vis-a
vis de l'information radiométrique de la vignette de contexte: ainsi, Levine et al. (1973)
proposent d'adapter la vignette de contexte par rapport a la variance locale de l'image de
référence. Lotti et Giraudon (1994) puis Paparoditis (1998) proposent une adaptation de la
taille de la vignette de contexte aux contours de I'image, de fagon a préserver au mieux les
discontinuités du champ de disparité.

Ces techniques d'adaptation de la taille de la vignette de contexte, uniquement basées sur les
images, ne sont pas réellement complétes car elles ne tiennent pas compte des échelles de
variabilité spatiale du champ de disparité sous-jacent. Puisque ce champ est inconnu, une
approche prenant en compte cette variabilité spatiale doit sinscrire dans une schéma itératif
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ou une premiéere estimation du champ de disparité est utilisée avec une taille de vignette de
contexte fixe pour pouvoir, ensuite, adapter locaement la taille de cette vignette a la
variabilité de ce premier champ lors d'une deuxiéme estimation (Okatumi et Kanade, 1992).

1.3 Localisation du maximum dans la matrice de smilarité

Nous avons vu dans le paragraphe précédent que |'estimation 3 delatrandation & est obtenue
en localisant le plus précisément possible le maximum de la fonction de corrélation discréte
C. Pour obtenir une précision sub-pixellaire de cette localisation, il faut donc "sabstraire” du
fait que lafonction C est échantillonnée au méme pas que les images avec lesquelles elle a été
calculée.

Il existe plusieurs possibilités pour cette localisation sub-pixellaire du maximum. Une
premiere possibilité consiste a évaluer lafonction de corréation discréte sur des versions sur-
échantillonnées des deux images. Le taux de sur-échantillonnage est lié a la précision de la
localisation que I'on attend des signaux continus correspondant. Cette approche présente
I'inconvénient — rédhibitoire — d'étre extrémement colteuse en temps de calcul : la
complexité de I'évaluation de la fonction de corrélation discrete sur-échantillonnée croit avec
la puissance quatre du taux de sur-échantillonnage.

Une autre approche met en cauvre une méthode de rééchantillonnage qui permet d'appliquer
des trand ations sub-pixellaires ala vignette de contexte de I'image de travail et ainsi d'évaluer
la fonction de corrélation suivant des décalages quelconques. Pour limiter le nombre
d'évaluations tres colteuses en temps de calcul, on procede aors a une localisation du
maximum de corrélation par dichotomie (Martimort, 1996).

L'approche que nous avons choisie est basée sur une méthode classique de recherche
d'extremum d'une fonction appliquée a une interpolation de la fonction de corrélation discrete
C. De maniére plus précise, la méthode de recherche d'extremum choisie est la méthode de
descente de gradient de Powell décrite par Press et al. (1995). Le point de départ de cette
recherche correspond au maximum localisé dans la fonction de corrélation discrete. La
méthode d'interpolation utilisée est la méthode bicubique — avec a = -0,5 — décrite dans
I'annexe B. Cette méme méthode est utilisée pour I'évaluation du gradient de C en tout point
nécessaire au déroulement de |'algorithme d'optimisation de Powell.

La figure C-2 montre I'exemple d'une fonction de corrélation discrete, ains que la fonction
interpol ée correspondante a laquelle est appliquée la méthode de recherche d'extremum.
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Figure C-2. Exemple d'une fonction de corréation discréte (représentée par des '0'),
interpolée au voisinage de son maximum discret (trait plein). Le résultat de la
recherche sub-pixellaire du maximum est présenté en médaillon.

Dans le cas a une dimension, nous avons pu déterminer de maniere analytique la position d'un
éventuel maximum de la fonction de corréation interpolée au voisinage du maximum de la
fonction de corrdlation discréte. En effet, sur chaque intervalle séparant deux décalages
discrets, la fonction de corrélation interpolée est en fait un polyndme de degré trois. La
recherche d'un extremum de cette fonction revient alors a rechercher les racines du polynéme
de degré deux que constitue sa dérivée et a ne retenir de ses racines que celles qui sont
effectivement dans l'intervalle considéré. En pratique, cette recherche se limite aux deux
intervalles contigus au maximum de la fonction de corréation discréte. Cependant, nous
n'avons pas pu éablir une relation équivalente en deux dimensions a cause de la
non-séparabilité du polyndme de degré trois a deux variables dont il faut extraire les extrema.

2 Esimation delaqualitédel'appariement sub-pixellaire

Le but de cette section est d'identifier les différents paramétres qui déterminent la qualité de
'estimation & de |a translation constante § entre m; et m;. De maniére classique, la qualité de
cette estimation sera quantifiée en termes de biais bz, d'écart type o3 et d'erreur quadratique
moyenne eqmj de I'estimateur 5.

2.1 Hypotheses et notations préalables

Pour toute la suite, nous allons considérer le cas idéal des conditions exprimées au paragraphe
précédent. Pour des raisons de simplicité d'écriture, 1a fonction de localisation est réduite a un
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simple facteur d'échelle entre le pixel dans I'image et sa taille correspondante au sol. Pour la
méme raison, |'ensemble des relations est défini pour une dimension. Les problémes liés a
I'extension en deux dimensions des différentes relations seront traités, sil y alieu, au fur et &
mesure. On suppose aors que les deux signaux m, et m; sécrivent :
{mr(p) = aOn(Rp) + Br + be(p) = oxm(p) + Br + br(p)
et [C-6]
my(p) = 04Bn(Rp - 8) + Pt + bi(p) = cums(p) + Bt + b(p)

Ou:

e 0, est le signa 6 provenant de I'objet observé convolué suivant la tache image h du
capteur avant échantillonnage (6,= 6+h) ;

e m(p) est lerésultat de I'échantillonnage suivant le pasR de 6y, ;

e my(p) est lerésultat de I'échantillonnage suivant le pas R de 6, décaléde d ;

e Db, et by sont deux réalisations de bruits gaussiens indépendants de moyenne nulle et d'écart
type respectivement o, et c; ;

e ) est le décalage entre m, et m;, dont on cherche une estimation qui ne soit pas un multiple
du pas d'échantillonnage (précision sub-pixellaire).

La fonction de corrélation C utilisée éant centrée et normeée, son calcul n'est pas effectué
directement a partir de m, et m; : ces deux signaux doivent avant tout étre normalisés de telle
maniére que leurs moyennes soient nulles et leurs écarts types soient égaux aun®. Si I'on note
Mpr € My ces signaux normalisés, on a, dans un contexte de fort rapport signal sur bruit :

Ma(p) = Mo(p) + o (p)

et [C-7]
Ma(P) = Mos(p) + 5 —bi(P)

Ou mp(p) et mys(p) sont les signaux issus de la normalisation respectivement de m(p) et de
ms(p).

Ces deux derniers signaux sont supposes stationnaires au second ordre, de telle sorte qu'ils
présentent |a méme moyenne et le méme écart type.

Si I'on définit le rapport signal a bruit comme étant le rapport de la variance du signal utile par
lavariance du bruit de mesure, larelation [C-7] devient alors :

1Si s, est lesignal normalisé de's, dlors sy = (s - S)/0s.



178 Annexe C - Principe de I'appariement sub-pixellaire

 ma(p) ~ M) + sz nP)
q et [C-8]
| mn(p) = Milp) + s M)

Ou:

e RSB; (resp. RSBy) est le rapport signal sur bruit de m, (resp. demy) ;

e n, et n; sont des réalisations de deux bruits gaussiens de moyenne nulle et d'écart type
unité.

2.2 Un biais systématique di au repliement de spectre lors de I'acquisition

L'acquisition d'un signal 6, notée A(8) peut ére modélisée par la convolution suivant la tache
image h du capteur suivie d'un échantillonnage depasR :
A®)(X) = [ hxB(e) >.3(e - RK) YX) [C-9]
kezZ
Gh(o) Echantillonnage

La question que l'on se pose est la suivante: |'acquisition A est-élle invariante par
trandation ? La question se traduit mathématiquement par :

A [61)(X) 2 t[AG)] () [C-10]

Ou t, [S](X) = S(X-Xo).

Nous nous proposons d'évaluer I'éventuelle erreur vis-a-vis de l'invariance par trandation de
I'acquisition. Cette étude est importante car un écart a cette invariance par transation induit
un biais dans I'estimation de la disparité entre les deux images que nous alons essayer
didentifier.

Si I'on note par TF[A(6)](v) latransformée de Fourier de A(6)(x), on aaors:
TFILJA@IY) =™ T On(v-kFe)
keZ
et | | [C-11]
TRIAtODIV) = €27 Y. On(v-kFe)e” ™
keZ
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Pour évaluer I'erreur d'invariance par trandation, il convient donc de comparer :

Y On(v-kF)e ™ et > On(v-kFe) [C-12]

keZ kezZ

Cette relation permet d'ores et déja de remarquer que |'acquisition est effectivement invariante
par trandation si elle respecte parfaitement les conditions du théoréme de Shannon (Gx(v) nul
pour [v| > F¢/2). Dans le cas contraire, la présence éventuelle de repliement de spectre induit
une erreur dinvariance par trandation. Cette erreur n'est nulle que pour des valeurs
particulieres de xo, multiples entiers du pas d'échantillonnage R.

Le repliement de spectre dépend bien sir du signal 6 provenant de I'objet observé (ici le
signal provenant du paysage). Cependant, son importance est globalement modulée par la
FTM du capteur. En effet, I'acquisition est d'autant plus prédisposée au repliement de spectre
gue l'atténuation de la FTM est faible au dela de Fo/2. Le cas d'une absence totale de
repliement de spectre n'est en pratique possible que lorsque la fréguence de coupure de la
FTM est inférieure aFe/2.

Pour évaluer cette erreur pour des valeurs de Xo quelconques, on introduit un terme d'erreur
Z(v,Xo) tel que:
2iT[kFeX0

Y On(v-kFo)e = Z(v,X0) 3, On(v-KFe) [C-13]
keZ keZ

Nous alons maintenant déterminer l'impact de l'erreur dinvariance par trangdlation,
symbolisée par Z(v,Xp), sur l'estimation du maximum de la fonction de corrélation Cg
interpolée par la méthode bicubique. En utilisant les notations de I'annexe B, on a, dans le
domaine de Fourier :

TF[Cs](v) = RScubo,5(RvV) Mns(v) My (v) [C-14]

TFC](v)

OU My (V) (resp. Mns(v)) est latransformée de Fourier de my, (resp. mps).
Par conséquent, la fonction de corréation interpolée Cs peut sécrire:

o) = R Suios RuMls) Mo) ™™ [C-15]
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Or Mps(v) est la version normalisée de TF[A(t,[0])](v). Par conségquent, en appliquant la
relation [C-13], on a:

Mis(v) = Z(v,8)Mn(v) €™ [C-16]

2inv(d-8)

Cs(d) = Rfscub(_o,5)(Rv)|Mn(v)|22(v,8)e dv [C-17]

Lorsguiil n'y a pas d'erreur d'invariance par translation — Z(v,0) = 1 — le maximum de Cs
est normalement localisé en 8. En supposant que I'impact de I'erreur de trandlation sur la
localisation de ce maximum est faible, nous allons considérer I'approximation a l'ordre 2 de la
fonction de corréation interpolée au voisinage de 6 :

Cs(8+e) = Rf scub(_o,s)(RvnMn(v)|22(v,5)(1 + 2m°v2e? + 2inve)dv [C-18]

Soit emax la position approximative du maximum de Cs déterminée au voisinage de d. En
remarquant que Z(v,d) est symétrique hermitienneen v, ona:

fvswb(_o,g,)(Rv)||v|n(v)|2|m(2(v,5))dv
€max = [C-19]

2nfvzscub(_o,5)(Rv)|Mn(v)|2Rée|(2(v,5))dv

Par conséquent, la présence de repliement de spectre lors de I'acquisition de 6 se traduit par un
déplacement du maximum de la fonction de corréation interpolée. Ce déplacement implique
donc un biais systématique bs(6) — indépendant des bruits de mesures — dans |'estimation de
latranglation .

La relation [C-19] permet donc une évaluation approximative et théorique de ce biais
systématique lors de I'estimation 3 de latranglation & entre deux signaux ayant subi, lors de
leur acquisition, un repliement de spectre. Pour toute la suite, cette estimation théorique du
biais systématique est notée bg(d).

b;(é‘)) est périodique suivant latrangation & de période R. Autrement dit, le biais systématique
de I'estimateur est fonction uniquement de la partie fractionnaire de la trandation a mesurer
par rapport au pas d'échantillonnage R. De plus, on note que ce biais est nul pour toutes les
trandations multiples de R. Enfin, ce biais dépend de maniere complexe de la méhode
dinterpolation (ici cubique), du module du signal mesuré M,(v) ainsi que de l'erreur
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dinvariance par trandation Z(v,0). Par conséquent, le biais systématique est localement
fonction du paysage 6 observé ainsi que de la méthode d'acquisition considérée (FTM).

Par un procédé de simulation (en dimension un), nous avons pu mesurer ce biais systématique
pour un méme signal 6 suivant différentes FTM et comparer ce résultat a celui, théorique,
fournit par larelation [C-19].

Plus précisément, nous avons choisi comme signal 6 une ligne d'image existante. Pour éviter
gue les parametres d'acquisition de cette image n'interviennent dans le signa final, ce dernier
est simulé suivant un pas d'échantillonnage dix fois plus grand que celui de 6. On applique
alors a 6 une convolution suivant un filtre linéaire h suivie d'un sous-échantillonnage de
facteur 10. Le filtre h correspond a la tache image (sur-échantillonnée d'un facteur 10) du
capteur que I'on désire simuler. Nous avons établi 1a tache image h a partir dun modéle
simplede FTM aun paramétre : lavaleur dela FTM du capteur a ssimuler ala demi-fréquence
d'échantillonnage, notée FTMg 5. En décalant le signal 6 suivant des valeurs entiéres de son
pas d'échantillonnage (haute résolution), il est donc possible de générer des signaux suivant
des vaeurs de trandation multiples du dixiéme du pas d'échantillonnage ssimulé (basse
résolution). On applique aors la méthode d'estimation entre le signal simulé sans décalage et
I'ensemble des signaux simulés avec différentes trandations entre O et 1 par pas de 0,1 pixel
detailleR.

Cette approche permet donc de mesurer, pour un capteur donné, le biais systématique de
I'estimation bg(6) par simulation sur une période compléte de 6 entre O et 1 pixel (detaille R),

par pas d'un dixiéme. Lamesure par simulation du biais systématique est notée b’ (8).

L'ensemble du procédé est résumé sur lafigure C-3.
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Valeur dela Signal original .
FTM aF,/2 8(pnr) i
FTMos b

| | :
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Convolution par la Convolution par la
tacheimage h tacheimage h

Sous-échantillonnage Sous-échantillonnage
d'un facteur 10 d'un facteur 10

my(p) _l l/ my(p) .
. )

Estimation de ’

latranglation 8 = n/10

o 100 20 30 0 500
* P

Biais systématique mesuré
ben(n/10)

Figure C-3. Procédé de simulation pour mesurer le biais systématique b?(é) de la méthode
d'estimation sub-pixellaire en fonction de la trandation ¢ et de la valeur de la
FTM du capteur a sa demi-fréquence d'échantillonnage.

La figure C-4 représente le biais systématique en fonction de la trandation & entre les deux
signaux m, et m; mesuré par simulation ainsi que celui évalué théoriquement pour un niveau
de FTM ala demi-fréguence d'échantillonnage FTM, 5 de 0,15.
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Figure C-4. Mesure b':(é) (trait continu) et évaluation théorique bé(@ (trait en pointillé) du
biais systématique en fonction de la tranglation 6 a estimer pour une valeur de
FTM a la demi-fréquence d'échantillonnage de 0,15.
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Le biais mesuré par simulation et celui évalué théoriquement présentent la méme alure
nettement sinusoidale que I'on retrouve pour d'autres types de FTM et pour d'autres signaux 6
en entrée de lasimulation. Il est a noter que I'on trouve des références a ce biais systématique
dalure sinusoidale dans d'autres travaux sur |'appariement sub-pixellaire comme ceux de
Paparoditis (1998) ou de Martimort (1996).

On note que le biais mesuré n'est pas nul pour des trandations multiples de R mais plutét de
I'ordre de 0,02 pixel. Cette valeur non nulle n'est pas expliquée par la relation [C-19] : nous
supposons que cet écart de la simulation par rapport a |'évaluation théorique est di a une autre
source de biais de la méthode d'estimation indépendante du probléme dinvariance par
trandation. Abstraction faite de cette remarque, on note une bonne corrélation entre le biais
mesuré et |e biais évalué théoriquement.

De plus, nous avons procéde a une évaluation comparée de b;(é‘)) et de by (8) en fonction de la
valeur de la FTM a la demi-fréguence d'échantillonnage. Nous avons fait varier le parametre
FTMp s du modéle de FTM de 0,1 40,4 par pas de 0,05, couvrant ainsi toute une gamme de
FTM suivant différents degrés de netteté et donc aussi différents degrés de repliement de
spectre. Comme les différents biais sont de type sinusoidal, la figure C-5 présente uniquement
la moyenne et la demi-amplitude de ces biais sur une période compléte de variation de la
partie fractionnaire de trandation.
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Figure C-5. Variation de la demi-amplitude (a) et de la valeur moyenne (b) du biais
systématique simulé b (8) (trait continu) et évalué théoriquement b;(é) (trait en
pointillé).

L'étude de cette figure souleve deux remarques. Tout d'abord, a part I'erreur de 0,02 pixel qui
se retrouve sur la figure C-5b, on note que le biais évalué de maniere théorique a un
comportement vis-avis d'une variation de FTMg 5 tres similaire a celui obtenu par simulation.
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Nous sommes arrivés a la méme constatation avec d'autres simulations a partir de signaux 6
différents. Par conséquent, autant que I'on puisse en juger, I'hypothése selon laquelle le biais
systématique provient du repliement de spectre lors de |'acquisition des signaux semble
justifiée.

Enfin, on note que I'amplitude et la moyenne du biais systématique augmentent avec la valeur
de laFTM a la demi-fréquence d'échantillonnage. En effet, une augmentation de FTMg 5 se
traduit par une accroissement du pouvoir de résolution du capteur mais aussi par une
augmentation du repliement de spectre. C'est cette augmentation du repliement de spectre qui
se répercute sur |'importance du biais systématique.

2.3 Uneminoration de I'écart type de I'estimateur 5 par laborne de Cramer-Rao

Il est possible de déterminer une minoration de |'écart type de I'estimation de la trandation
entre deux signaux par le biais de I'évaluation de la borne de Cramer-Rao — ou borne de
Frechet (Tassi, 1989). Un estimateur est dit efficace si son écart type est égal a la borne de
Cramer-Rao et asymptotiquement efficace si son écart type converge vers la borne de Cramer-
Rao lorsque le nombre de points de mesure utilisés pour |'estimation tend vers|'infini.

Dans notre cas, la méthode d'estimation choisie étant une méthode d'estimation du maximum
de vraisemblance, il est possible de montrer que I'estimateur est asymptotiquement efficace :
I'écart type de I'estimateur ne correspond donc pas exactement ala borne de Cramer-Rao mais
sen approche d'autant plus que les vignettes de contexte sont d'extension importante. C'est la
raison pour laquelle nous pensons qu'elle constitue une bonne approximation — optimiste —
de I'écart type de I'estimateur permettant une meilleure compréhension des différents é éments
le déterminant.

Dans le cas a une dimension, tout estimateur & pour la mesure de la trandation & présente un
écart type supérieur alaborne de Cramer-Rao au point 8, notée Bcr(9) :
2

1+ _dbg o
. 2y L3 ®
05 >Bcr(d) =- [C-20]

13)

Ou 1(9) est I'information de Fisher au point o. Cette valeur est définie en fonction de laloi de
vraisemblance par :

2
1(5) 2 HECld g [C-21]




Estimation de la qualité de I'appariement sub-pixellaire 185

De facon a bien séparer e probléme de biais systématique de I'évaluation de l'information de
Fisher, on considére qu'il n'y a pas d'erreur d'invariance par transation. Dans ces conditions,
le signal normalisé my; de la relation [C-8] se définit en fonction de signal de référence
normalisé my(p) trandaté de 6 de la maniére suivante :

Mue(p) = ts[mn](p) + N(p) [C-22]

Ou n(p) est un bruit blanc gaussen de moyenne nulle et de variance
> ____1_RSB+RSB;
on =RSBe ="RSB RSB, -

Lagrandeur RSB, peut étre vue comme un rapport signal sur bruit équivalent relatif aux deux
signaux.

Par conséquent, laloi de vraisemblance P(mpd) du signal my,; sachant latranslation d est une
loi gaussienne de moyenne e signal my, ayant subi une trandation d et d'écart type 6, :

In(P(Mpd)) = K + i2 2. Mu(P)temar (p) [C-23]
nop

Dans un contexte de fort rapport signal sur bruit et appliquant le théoréme de Parseval, on
peut alors écrire que :

1 v (5~
In(P(mnfd)) =K+~ f||v|m(v)|2e2”‘v‘6 Vit [C-24]
n
Par conséquent,
4n? 2 2 2 2
1(8) = —% | V*|Mne(v)| dv = -4 6,RSB: [C-25]
On
Ou:

o |'écart type 03 £ fv2|Mm(v)|2dv est défini comme le carré de la dispersion fréquentielle

du signal m, autour de la fréquence nulle (Delmas, 1991) ;

L'inégalité [C-20] devient alors:

2 2 [C-26]
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Cette relation permet donc d'avoir une idée des différents facteurs influencant la borne de
Cramer-Rao et donc, par extension, de connaitre ceux influencant |'écart type de I'estimateur
au maximum de vraisemblance. Hormis le numérateur lié ala dérivée du biais de I'estimateur,
la borne de Cramer-Rao est conforme a I'idée que I'on peut se faire sur I'écart type de
I'estimateur :

e dépendance inversement proportionnelle a la racine carrée du rapport signal sur bruit
équivalent RSB,. Lorsgque les deux signaux ont des rapports signal sur bruit proches, le
rapport équivalent est environ éga a la moitié de la moyenne de ces deux rapports. A
I'inverse, lorsque les deux signaux présentent des rapports signal sur bruit tres différents,
le rapport équivalent est proche du rapport signa sur bruit le plusfaible;

e dépendance inversement proportionnelle a la dispersion fréguentielle du signal de
référence m,. Or, dans le domaine continu, le carré de la dispersion d'un signal s est
proportionnel au rapport de I'énergie du gradient de s sur I'énergie de s. En d'autres
termes, par extension dans le domaine discret, I'écart type de I'estimateur est d'autant plus
faible que le gradient du signa de référence présente une énergie importante
comparativement al'énergie du signal lui-méme (zones présentant de fortes structures).

On note enfin que I'écart type de I'estimateur est aussi fonction de la partie fractionnaire de la
tranglation qui est & estimer car son biais systématique ne présente pas une pente constante
(allure sinusoidale).

A titre d'illustration, nous avons utilisé le méme procédé de simulation que pour la mesure du
biais systématique du paragraphe précédent avec, en plus, |'gjout des bruits de mesure. Ce
procédé de simulation est renouvelé — du moins I'ajout des réalisations des bruits de mesure
et I'estimation de la translation — un grand nombre de fois de fagon a obtenir des échantillons
représentatifs des erreurs d'estimation pour chague translation simulée (de 0 a 1 pixel par pas
de 0,1). Ces échantillons représentatifs permettent alors d'évaluer les statistiques de biais et
d'écart type de ces erreurs en fonction de la trandlation a estimer.

La figure C-6a représente les différentes erreurs d'estimation pour une simulation suivant un
niveau de bruit relativement éevé et identique pour les deux signaux
(RSBe = RSB, - 3 dB = 18 dB) et une valeur de FTM ala demi-fréguence d'échantillonnage
de0,2.

La figure C-6b montre la valeur des biais (0) et écarts types (+) de chague échantillon
d'erreurs d'estimation associé aux différentes translations simulées. L'évaluation théorique de
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la borne de Cramer-Rao a partir de la relation [C-26] est représentée en trait plein. On
remarque que |'écart type mesuré par simulation est proche — mais |égérement supérieure —
de la borne de Cramer-Rao et présente effectivement une dépendance a la trandation a
estimer liée aladérivée du biais de |'estimateur.
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Figure C-6. (a) Représentation des différentes erreurs d'estimation constatées lors de la
simulation pour FTMos = 0,2 et RSB, = RSB; = 21 dB. (b) Représentation des
moyennes et écarts types de ces échantillons (resp. les symboles 0 et +) ainsi que
de la borne de Cramer-Rao (en trait plein).
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L'extension a deux dimensions de la borne de Cramer-Rao est délicate car le probleme de
I'estimation de la trandlation entre deux images n'est a priori pas séparable. Dans le cas
générd, il y a un couplage entre les deux estimateurs des translations en ligne et en colonne
qui se traduit par une perte d'efficacité globale de I'estimation. Pour évaluer ce couplage, il
faut déterminer, cette fois, la matrice d'information de Fisher définie par :
5 —
I(55,) = -47°RSBe| _* VXZV [C-27]
VxVy Oy,
Ou:
o csi et csy sont les dispersions fréquentielle de I'image m, suivant les deux axes;;

o \Ey = fvxvy|Mn(vx,vy)|2dvxdvy est le terme de couplage entre les deux estimateurs.

Lorsgue le terme de couplage @y est nul, tout se passe comme si les estimateurs suivant les
lignes et les colonnes étaient indépendants. Dans le cas contraire, les bornes de Cramer-Rao
des deux estimateurs sont affectées de maniere symétrique par ce terme de couplage :
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' 2 2
2 _x 24 (1+Db5(8) Oy
6z > Bcr(0) = :
5= BerlO) =T 7 s,

2 2 —
GVXGVy - VxVy
et [C-28]

' 2 2

2 22 (1+bg5(d) Oy,
GgyZBCyR(S) = P ) ZV _
4TC RSBe vacvy - vay

2.4 Conclusion sur laqualité de l'estimateur

Nous avons tout d'abord mis en évidence un biais systématique de I'estimateur dépendant de
maniére sinusoidale de la partie fractionnaire de la trandation que I'on cherche a évaluer.

Plusieurs pistes sont envisageables pour éliminer ou atténuer ce biais systématique. La
premiére piste consiste a évaluer a priori ce biais et ale retrancher au résultat de I'estimation.
Larelation [C-19] nécessite la connaissance du signal 0y, avant échantillonnage pour pouvoir
évaluer le repliement de spectre et le terme d'erreur dinvariance par transation Z. Cette
connaissance n'est généralement pas disponible. Cependant, il pourrait étre envisageable
d'entreprendre une étude de sensibilité de ce biais systématique au paysage observé (signa 0).
De cette étude pourrait alors émerger des profils types de biais systématique qui pourraient
étre choisis par exemple en fonction du type du paysage observé (forét, zone urbaine ou
périurbaine, etc) et des parametres du moyen d'observation considéré (FTM, pas
d'échantillonnage, etc.).

La deuxiéme piste consiste en I'éimination du repliement de spectre dans |es images acquises.
Cette élimination peut étre effectuée au moyen de filtres passe-bas éliminant la partie du
spectre proche de la demi-fréguence d'échantillonnage la plus susceptible d'étre "touchée" par
des problémes de repliement de spectre. Le choix de la fréquence de coupure de ces filtres est
généralement délicat car le repliement de spectre dépend localement du signal en provenance
du paysage que nous ne connaissons pas. Une autre possibilité, finalement équivalente mais
plus simple, consiste en la modification du noyau de convolution utilisé pour I'interpolation de
la fonction de corrélation discrete. Ainsi, une dilatation de facteur o (o« > 1) de ce noyau
permet non plus un filtrage passe-bas entre -F¢/2 et F/2 — correspondant & une interpolation
normale — mais a un filtrage passe-bas de bande passante réduite correspondant a l'intervalle
[-Fe/l20, Fel20]. Cette dilatation permet donc d'éiminer simplement du calcul de la fonction
de corrélation interpolée les composantes hautes fréquences pres de F¢/2. La aussi, le choix
du facteur de dilatation — et donc la fréguence de coupure — est délicat.
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On aboutit ainsi a une conclusion peu intuitive, déja énoncée par Alexander et Ng (1991) dans
le cadre de |'estimation de la position d'un objet ssimple (cylindre) dans une image: le biais
systématique de I'estimateur, essentiellement di a la présence de repliement de spectre, est
d'autant plus faible que lesimages choisies pour |'estimation sont floues.

Cependant, le biais n'est qu'une composante de la précision de I'estimateur, pouvant étre
quantifiée par I'erreur quadratique moyenne (EQM) : il faut donc aussi considérer |'autre
composante que constitue I'écart type de |'estimateur.

Nous avons vu gue cet écart type est inversement proportionnel al'écart type du gradient ainsi
gu'alaracine carrée du rapport signal sur bruit des images. L'écart type est donc d'autant plus
grand que I'image est floue. 11 y adonc un compromis atrouver entre une réduction du biais et
une augmentation de I'écart type pour, en définitive, obtenir une erreur quadratique moyenne
la plus faible possible. Le choix de ce compromis dépend, bien sr, aussi du niveau de bruit
dans les deux images considérées.

Pour illustrer ce propos, nous avons évalué, par simulation, I'erreur quadratique moyenne de
I'estimateur pour cing niveaux de bruit (-e-, -29 dB, -23 dB, -20 dB et -17 dB) et sept niveaux
de FTMps de 0,1 & 0,4, par pas de 0,5. Les différentes FTM modélisées correspondantes
permettent de simuler différents niveaux de flou et donc, aussi, différents degrés de
repliement. Les cinq courbes, définies pour chaque niveaux de bruit, de I'erreur quadratique
moyenne mesurée en fonction de FMT, 5 sont représentées sur la figure C-7. Par souci de
simplicité, nous avons uniquement évalué la moyenne de I'EQM suivant sur une période
compléte de trand ation.
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FTM du capteur a la demi-fréquence d'échantillonnage

Figure C-7. Courbes de l'erreur quadratique moyenne de I'estimateur évaluées par
simulation pour différents niveaux de bruits, en fonction du niveau de la FTM a
la demi-fréquence d'échantillonnage.
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On note que pour les trois plus forts rapports signal sur bruit, I'EQM de I'estimateur est
d'autant meilleure que laFTM simulée est floue (FTM 5 faible). En effet, dans ce cas, la part
du biais systématique dans I'EQM est plus importante que celle de I'écart type: la valeur de
FTMop s optimale vis-avis de I'EQM est aors plus faible que 0,1, la plus petite valeur de
FTMo s simulée.

Pour les deux plus faibles rapport signal sur bruit (-20 dB et -17 dB), I'EQM présente un
minimum pour une valeur approximative de FTMg s respectivement de 0,15 et 0,25. En effet,
lorsque le niveau de bruit augmente, la part de |'écart type dans I'EQM devient de plus en plus
importante : le compromis biais/ écart type est alors atteint pour des FTM de moins en moins
floues.
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COMMUNICATION AU SYMPOSIUM
COMMISSION Il D'ISPRS

1 Introduction

ISPRS (International Society for Photogrammetry and Remote Sensing) est une organisation
non gouvernementale qui a pour but de favoriser la coopération internationale pour le
développement de la photogrammétrie et de la télédétection et de leurs applications.

ISPRS est composée de sept commissions techniques. Chacune de ces commissions organise
chaque année une conférence. En particulier, la commission I, dont le centre dintérét
concerne les systémes pour le traitement, I'analyse et |a représentation des données, a organise
sa conférence annuelle la semaine du 13 au 17 juillet 1998 a Cambridge. Cette conférence a
réuni environ 200 personnes pour 15 nationalités pour plus de cinquante présentations
techniques. Ces présentations sont organisées en huit groupes de travail correspondant a des
thémes particuliers:

[1/1 : real time mapping technologies

11/2 . software and modelling aspects for integrated GIS

11/3 : spatial data handling technologies

[1/4 : systems for processing SAR data

I1/5 : systems for integrated geoinformation production

[1/6 : integrations of image under standing into cartographic systems

[1/7 : practical and implementation issues in digital mapping

[1/8 : digital systems for image analysis
La communication présentée a ce symposium correspondait au groupe de travail 11/8.

Dans la communication (Blanc et al., 1998), hous avons montré principalement |'importance
de laqualité du recalage pour les méthodes de fusion "pixel apixel" et, par extension, pour les
applications de détection des changements nécessitant une comparaison a I'échelle du pixel
des images. L'objectif de cette communication est d'une part de mieux présenter la méthode
de recalage géométrique développée dans le cadre de la thése et d'autre part de présenter un
protocole de validation général pour évaluer la qualité d'une méthode de rectification
géométrique. Ce protocole a été appliqué ala méthode présentée ainsi que, par comparaison, a
une méthode classique (prise manuelle de points de controle et déformation polynomiale
adaptée aux points de contréle par une minimisation aux moindres carrés). D'aprés cette
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validation, la méthode présentée permet une correction trés fine des décalages géométriques,
meilleure que celles généraement obtenues par la méthode de mise en correspondance
classique. En conclusion, cette méthode semble apporter une réponse au besoin de recalage de
trés grande qualité pour des prétraitements aux applications de fusion de données ou de
détection des changements.
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VALIDATION PROTOCOL APPLIED TO AN AUTOMATIC CO-REGISTRATION METHOD BASED
ON MULTI-RESOLUTION ANALYSISAND LOCAL DEFORMATION MODELS

Philippe Blanc.
Ecole des Mines de Paris, Groupe Télédétection & Modélisation, B.P. 207, F-06904 Sophia Antipolis Cedex.
Aerospatiale, Service Applications des Systemes d’ Observation, SE/TNE, B.P. 99, F-06156 Cannes |a Bocca Cedex.
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ABSTRACT:

The issue of co-registration distortions between images is one of major problems involved in data fusion processes. This
conclusion can be extended to change detection generally also performing on a pixel basis. Accurate methods are
therefore required for co-registration of images in these particular cases. It is the reason why we present a co-registration
method using multi-resolution analysis and local deformation models. This work includes a validation protocol that
enables the assessment of the accuracy, the robustness and the quality provided by any co-registration method. This
validation protocol has been then applied to the presented method and the results have been compared to those provided
by a standard one. According to this validation, this method provides a very fine correction of the geometric distortions
that is better than those generally provided by standard co-registration methods. As a conclusion, this method seems to
constitute an answer to the need of high quality co-registration as a pre-processing of fusion and change detection
processes. Moreover, it is afully automatic method that potentially enables an operational utilisation of high quality.

RESUME:

Le probléme de non-superposabilité des images est un des problémes majeurs soulevés par les applications de fusion de
données. Cette conclusion peut étre étendue aux applications de détection des changements mettant aussi généralement
en jeu des comparaisons "pixel a pixel". Des méthodes extrémement précises sont donc nécessaires pour recaler les
images en amont de telles applications. C'est la raison pour laquelle nous présentons une nouvelle méthode de mise en
correspondance géométrique utilisant I'analyse multi-résolution et des modéles de déformations locaux. Ce travail
propose de plus un protocole de validation qui permet d'évaluer, dans le cas général, la précision, la robustesse et la
qualité d'une méthode de mise en correspondance géométrique. Ce protocole de validation a été appliqué a la méthode
présentée et comparée a une méthode standard. D'apreés cette validation, |a méthode présentée permet une correction trés
fine des décalages géométriques, meilleure que celles généralement obtenues par des méthodes de mise en
correspondance standard. En conclusion, cette méthode semble apporter une réponse au besoin de mise en
correspondance de trés grande qualité pour des prétraitements aux applications de fusion de données ou de détection des
changements. Enfin, cette méthode de mise en correspondance est une méthode entiérement automatique, ouvrant ainsi
des perspectives d'utilisations opérationnelles de trés grande qualité.

quality co-registration as a pre-processing of such fusion
processes. Then we present a validation protocol that has
been used to assess the effectiveness and the accuracy of
thish rgethod compared to a standard co-registration
method.

1. INTRODUCTION

Earth observation has reached a high degree of maturity as
evidenced by the number and the high variety of thematic
applications using remotely sensed images as information
sources. To take the best possible use of this variety of
information, we have to cope with a large amount of data.
Therefore, we have to be able to extract and to produce

2. DESCRIPTION OF THE CO-REGISTRATION
METHOD

synthetic information relevant for each specific
application. Data fusion techniques constitute a possible
answer to enlarge our knowledge of the real world by
taking advantage of all the images and data at our
disposal.

However, data fusion involves problems, and in
particular, "pixel to pixel" fusion processes raise up the
issue of geometric co-registration error between the
images to merge. Indeed, we have shown and quantified in
Blanc et al. (1998) that even small geometric distortions
(mean and standard deviation of geometric distortions
was, in this case, less than respectively 0.3 and 0.1 pixel),
have influences in a noticeable manner on the products of
« pixel to pixel » fusion processes. This conclusion can be
extended to change detection generally also performing on
a pixel basis. For example, Townshend et al. (1992) have
emphasised that the registration accuracy is extremely
important for any remote sensing system if reliable
detection of land cover change is a major objective.

The aim of this paper is first to present an automatic co-
registration method that is an answer to this need of high

2.1 Main principle

The purpose of a co-registration method is to determine
the geometric deformation model between two or more
images of a same scene. In other words, it consists in
estimating, for each pixel of an image, called hereafter the
reference image, the corresponding location, generally at a
sub-pixel accuracy, in the other images called the work
images. The geometric shifts in the column and the line
directions between those corresponding pixels are called
geometric disparities or distortions between the images.

In this paper, we present a fully automatic co-registration
method based on multi-resolution analysis and local
geometric distortion model. It is an improved version of
the co-registration method published in Djamdji et al.
(1993, 1995).

The images to co-register are decomposed at different
decreasing resolutions by the use of a multi-resolution
analysis. In our work, the multi-resolution analysis is
based upon a discrete wavelet transform provided by the
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«a trous» algorithm. Information about this specific
implementation of discrete wavelet transform can be
found in Holdshneider et al. (1989). At the coarser
resolution, couple of corresponding points in the
reference and the work images, called hereafter tie points
(TPs), are automatically chosen and matched. A first
estimation of a geometric deformation model between the
images is made by adjustment of the co-ordinates of those
TPs. Then, this estimation is iteratively refined till the
original resolution using the previous deformation model
and the new information in the next finer resolution
images.

This method isillustrated in the Figure 1.

Reference image Reference image
(ro) (ro)

[ |
Multiresolution analysis
(P iterations)

I I

P reference images P work images
(decreasing resol utions) (decreasing resol utions)

For each resolution r;
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[
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« Estimation of the geometric deformation
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Figure 1: The co-registration method.

This flowchart shows that, for each iteration (i.e. for each

resolution), this approach relies on four main steps:

e the choice of potential TPsin the reference image ;

e the matching process of those pointsin the work image
toget TPs;

e the classifying of those TPs according to quality
criteria;

e the estimation and the controls of the geometric
deformation model.

All those steps will be presented in this paper.

2.2 The choice of potential tie points (potential TPs)

This stage makes a pre-selection among all the pixels of
the reference image in order to extract distinctive points at
the current resolution. The word "distinctive" means that
those points in the reference image should be localised
easily and accurately in the work images at the current

resolution provided that they are in their swath.

We assume that those distinctive points lie on important
transitions at the current resolution. Therefore, they are
considered to be local maxima of significant structure
detected in the wavelet coefficients thanks to a threshold
transform. In order to have a dense and homogeneous
distribution of those points, we chose automatically a
local threshold proportional to local standard deviations
of the wavelet coefficients. A second threshold,
proportional to the standard deviation of the whole image
of wavelet coefficients is done to eliminate points
extracted in homogeneous regions on account of the noise.

2.3 The matching process of potential TPs

The aim of the matching process is to localise accurately,
in the work image, the potential TPs. Therefore, from this
list of potential TPs, this process provides a list of TPs
between the images to co-register.

Let us consider a potential TP. The previous deformation
model provides a first estimation of its location in the
work image. From this first estimation, a new search is
made to refine it at the current resolution. The extend of
the search area depends on the current resolution and on
an error overestimation of the previous deformation
model. For each pixel of this search area in the work
image, is computed a similarity measurement with the
point in the reference image. In our case, the similarity
measurement is based upon the normalised correlation
coefficient between two context windows centred
respectively on the two points. There is a compromise for
the size of those context windows. Indeed, those windows
have to be large enough to constitute good information
contexts for the points to compare but not to large to
prevent the estimation of the location from being too
smoothed. A matrix of similarity measurement for each
pixel of the search area is then obtained. A bicubic
interpolation and a standard method of maximisation of
function applied to this matrix provide the location, at a
sub-pixel level, of its maximum when it exists and is
unique.

Despite the pre-selection made by the choice of the
potential TPs, the matching process provides an
estimation of the geometric disparities with an error and
even, for some potential TPs, is not able to provide it. The
success and the accuracy of the matching process depends
first on the quality of the mutual information of the
context windows that have to be representative and stable
(according to the measure of similarity) between the two
images. It also depends on the robustness of the similarity
measurement facing the apparent variability between the
images to co-register. More information about matching
process in a theoretical and practical point of view can be
found in Leclerc (1987).

2.4 The sorting of the TPs

The error of the matching process is not constant and

depends on many unknown and hidden parameters specific

to each TP. Nevertheless, the purpose of this stage is to be
able to create a sub-set of a given number n of elements

(less than N, the number of TPs after the matching

process) made up of the "best" n TPs as far as accuracy of

matching is concerned. This sorting is all the more

selective as n is less than N.

In order to select those "best" n TPs that will belong to

this new sub-set, some quality criteria of the matching

process for each TP are used. More precisely, we chose
five criteria that are suposed to test the robustness of the
matching and to filter them:

e the index proposed in Moravec (1977) that measures
the presence and the intensity of structures in the
context windows ;

e the value of the maximum, at sub-pixel level, reached
by the similarity measurement ;

e the ratio between the maximum and the mean of the
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similarity matrix ;

e the ratio between the maximum and the second
maximum in its neighbourhood (8-connexity) reached
by the similarity measurement ;

e ameasure of the isolation of each TP among the others
in the reference image.

All those criteria are not comparable to each other.
Therefore, to take them all into account for the selection,
a "normalisation” has been applied, based upon the rank
order of the TPs for each criterion. A synthetic criterion is
then obtained by making a weighted average of the five
rank orders for each TP. The weight associated to a
criterion is related to its importance for the filtering. The
selection of the "best" n TPs is then assumed to
correspond to the selection of the best n TPs considering
this synthetic criterion. It is important to note that this
sorting does not proceed to an estimation of the matching
error for each TPs but only to a classification of their
relative matching quality thanks to those criteria.
Of course, other criteria can be taken into account for the
classifying. For example, the acquisition parameters can
be used to evaluate a likelihood measurement of the
disparities for each TP.
From those n selected TPs, are extracted a relatively small
number (about 10%) that will not be used for the
estimation of the geometric deformation model but will
have an important part, described in 82.6, for the test of
this model. Those TPs, called hereafter TTPs (Test TPs)
are randomly chosen so that there is a homogeneous
distribution in the reference image. The rest of TPs, called
hereafter CTPs (Contruction TPs), will be used as data to
estimate the geometric model. Therefore, we have :

e asetof nCTPs:

Sc={ CTP: (X%riY rK) > (X R0y R} ke[Ling
e asetofn TTPs:

Sr={TTP: (X' riY rK) > (X RKY R} ke[Lng ;
where n = n¢+n, et ny= n/10.

2.5 The estimation of geometric distortion model

The geometric distortion model is in fact a mathematical
function that gives, for each pixel of the reference image,
the estimation of the geometric disparities with the work
images:
Mg.w : Pr=(Xr,Yr)™ Mg w(Pr)= (dx,dy)
For each pixel of the reference image, the corresponding
location in the work image is
(xw=Xxrt+dX , yw=Yyr+dy)
where
(dxvdy):MR >W(XRvyR)
This model is in fact an interpolation of the geometric
disparities measured in the sub-set S.. This interpolation
consists in choosing an analytic function with some
parameters and in adjusting them in order to fit this
function to the set of geometric disparities {d%=P y -
PCW K} ke[Ln g at the corresponding location in the reference
image. The'number of parameters is the degree of freedom
of the geometric distortion models and divides them into
two categories: global and local models.
Degrees of freedom of global deformation models are
significantly less than the number of CTPs. It can only
reproduce the trend, the "low frequency" of the geometric
disparities measured at the location of the CTPs. In other
words, global models generally do not fit to the CTPs and
the differences are all the more important as the
complexity of the actual field of geometric disparities is
important and "greater" than the degree of freedom of the
models. For example, a second order polynomial model is
a global model because it has a degree of freedom equal to
six and is generally fitted to a set of significantly more
than six CTPs by minimising the mean square error.
On contrary, the degree of freedom of a local deformation
model is aimost equal to the number of CTPs. Unlike the
global models, the local ones present the possibility to
take into account, locally, the disparity measured on each

CTP. The quality of alocal model is extremely dependent
on the accuracy of the matching of each CTP and on
density and the homogeneity of the distribution of the
CTPs.

Two types of local deformation models are used in our co-
registration method:

e |ocal models based upon interpolation functions
defined in "one single block". The thin plate interpolation
described in Lemehaute (1989) belongs to this type. This
technique provides a local geometric deformation model
that has a parameter controlling the degree of firmness of
the thin plate function. This parameter can be computed
thanks to a cross-validation method in order to enable the
geometric deformation model to filter errors in the given
disparities of the CTPs. The thin plate interpolation has an
other advantage: it provides a deformation model that is
stable far from the CTPs. Nevertheless, on account of the
time of computation, this technique is limited by the
number of CTPs that has to be less than 600 ;

e local models based on piecewise interpolation
functions. As the distribution of the CTPs in the reference
image is not generally regular, the piecewise functions is
be defined on a Delaunay triangulation (see Watson,
1981).The simplest piecewise interpolation method is
based upon polynomials of degree 1 provides continuous
geometric deformation model whose derivatives are not
continous. A more accurate, and more complex, method
called Heigh-Clough-Tucher method is based upon
polynomials of degree 3 (Lemehaute, 1989). It makes use
locally thin plate interpolation method and provides a
continuous geometric deformation model but whose
derivatives are also continuous. In practice, those
interpolation methods are not limited by the number of
CTPs but can not be computed out of their convex hull.
To cope with this limitation, they can be completed by the
use of other interpolation methods that can be computed
at each pixel (e.g. polynomial or thin plate deformation
model).

2.6 The quality control of the geometric deformation
model

At this point of the treatment, and at the current
resolution, two types of control are applied to test the
geometric deformation model Mg, w.

The first control consists in comparing statistically (blas
standard deviation, etc.) the disparities d“.= Py -P°g
measured at each CTP and the modelled (interpolated)
disparities Mg ,w(P° wk)- As those disparities have been
used to estimate the geometric deformation model, this
comparison gives information about the quality of the
interpolation as far as the given data are concerned. For
example, this comparison is useful to check the quality of
a polynomial model and to find the degrees of the two
polynomials that minimise the error of the interpolation.
The second control consists in comparing the disparities
diy=P' Wk pT rk Measured at each TTP and the modelled
(interpolated) disparities Mg ,w(P" wx)- It is important to
note that those data have not been used to estimate the
geometric deformation model but could have been.
Therefore, this comparison is a sort of "blind test" that
enables a control of the relevance of the choice of the
analytic functions and their parameters to model the actual
field of disparities measured by the matching process.

The estimation of the deformation model can be judged
satisfactory when the differences in the two controls are
statistically small and comparable.

As a conclusion, those two controls are only meant to test
the quality of the geometric deformation model in terms of
errors and relevance of the interpolation but do not
provide an estimation of the co-registration error. This
estimation would require an estimation of the matching
error that seems to be very hypothetical.
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3. GENERAL ASSESSMENT PROTOCOL OF A CO-
REGISTRATION METHOD QUALITY

3.1 The protocol
We propose here a protocol that enables the assessment of
the accuracy, the robustness and the quality provided by a

co-registration method in a realistic and totally controlled
case.

Superimposable images

Superimposable images
Perfectly known

IMA1 } -4
field of disparities

Hanning window truncated
Shannon resampling

Ref. Image Work image
IMA2+ IMAL
[ [
Co-registration
method
Geometric thglmfpgr(;wfnd\_/wth t:fe
deformation models |1 actual field of disparities:
M Co-registration
R quality assessments

Resampled work
images
R_IMA1

4 )
Comparison with IMALx:
Co-registration error

impact assessments
(& J

=

criteria are proposed to describe globally the differences
between the actual and the estimated disparities in the line
and in the column directions. For one given direction, are
proposed:
e the bias: it is the mean, in pixel, of the difference
between the disparities. The closer to zero, the more
similar the disparities are ;
the difference of variances (variance of the actual
disparities minus the variance of the estimated ones)
and its relative value to the variance of the actual
disparities. This value is a measure, to some extent, of
the quantity of information added or lost by the
estimation. For an estimation that provides too much
information (information may be noise or artefacts) the
difference is negative. In the opposite case, this value
is positive. Ideally, this difference should be nil ;

o the coefficient of correlation between the actual and
the estimated disparities shows their spatial similarity
in shape. It should be as close to 1 as possible ;

e the standard deviation of the difference, globally
indicates the level of estimation error in pixel. Ideally,
it should be null.

3.3 Co-registration error impact assessment

As they have both been re-sampled by the same
interpolation kernel, the differences between R_IMA1 and
IMA1* are only due to the residual geometric disparities
after the co-registration process. It is the reason why the
comparison between those two images that should be
perfectly identical is a roundabout way to assess the
quality of the co-registration method. This comparison is
achieved with the comparison criteria of two images
proposed as part of a quality assessment of fusion of
satellite images of different resolution described in Wald
et al. (1997).

Those two images can also been used for an other quality

Figure 2: Assessment protocol of a co-registration method
quality.

The following approach, illustrated in Figure 2, is
proposed: let us consider two superimposable images
IMA1 and IMA2 and a field of geometric disparities F
that is perfectly known for each pixel of the two images.
Those images are then re-sampled into new images IMA1*
and IMA2*, thanks to a re-sampling method (e.g. Hanning
window truncated Shannon re-sampling), by injecting the
field of geometric disparities F. In other words, we
synthesised new images [IMAl1* and [IMA2*
radiometrically identical to the origina image but with
perfectly known geometric disparities between them. In
order to have arealistic and representative validation, the
field F should be complex, spatially variable and non
analytic.

The co-registration method, which quality has to be

assessed, is applied to IMA2* as the reference image and

IMA1 as the work image. It provides, at the finest

resolution, a geometric deformation model Mg,w. This

model is then used to re-sample IMA1 into a new image

R_IMAL. Ideally, Mg .,w and R_IMA1 should be exactly

equal respectively to the field F and to IMA1*.

Therefore two types of comparison are possible that

enable two types of quality assessment:

e the comparison between the geometric deformation
model and the actual field of disparities gives
information about the co-registration quality itself ;

e the comparison between the original image IMA1* and
R_IMAL1 gives information about the impact of the co-
registration error on the re-sampled image.

Those two types of quality assessment are now discussed.

3.2 Co-registration quality assessment
As the geometric disparities between IMA1 and IMA2* is

perfectly known at each pixel, we can accurately measure,
for each pixel, the co-registration error. Some statistic

assessment based on visual inspection. This assessment
consists in visualising rapidly the two images alternately.
On account of the persistence of vision, one can visually
estimate the local residual geometric disparities.

4. QUALITY ASSESSMENT AND VALIDATION
RESULTS

In order to assess the accuracy, the robustness and the

quality of the co-registration provided by the presented

co-registration method we have applied the assessment

protocol described in 83 to a favourable and a less

favourable cases:

e the two images to co-register are identical. In this
case, IMA1=IMA2 ;

e the two images to co-register are not identical. In this
case, IMA1£IMA2.

In order to have a reference, both quality assessments of

the presented co-registration have been achieved in

comparison with the results provided by a standard

method.

Before presenting those results, we present the co-

registration method that we chose as a standard one and

the data that have been wused for the different

assessments/validations.

4.1 The standard co-registration method

We chose as a standard co-registration method, a broadly
used manual one. This method consists in choosing points
as uniformly distributed as possible in the reference image
and matching them manually in the work image. In order
to have a sub-pixel accuracy in the manual matching
process, the work image have been over-sampled four
times. The number of TPs is limited by the manual
acquisition and is generally less than 100. Those TPs are
then used in order to estimate a polynomial geometric
deformation model (generally of degrees two).
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4.2 Data for the different assessments/validations AX Ay
. . ) . Mean -1.05 1.11
In this paper, we deal with a 100 km~ sub-region extracted Standard deviation 0.35 0.41

from a SPOT multispectral XS image (resolution: 20 m)
and the corresponding SPOT panchromatic P (resolution:
10 m) of the city of Barcelona.

The three channels of the multispectral image XS are
supposed to be perfectly superimposable. Those images
have then been re-sampled with the Hanning window
truncated Shannon interpolation into new images by
injecting a realistic, non analytic and complex field of
geometric disparities.

In order to get this field, the technique of sub-pixel
matching described in 82.3 has been performed to localise
each pixel of XS1 in the P image degraded to 20 m. After
filtering the poorly matched points, a field of very small
but complex and realistic geometric disparities was
obtained. In our opinion, this geometric distortion is due
to the small difference in the acquisition parameters
(angle along the track) for the panchromatic and the
multispectral modes. This difference induces geometric
distortions like translation, zoom and parallax effects.
Therefore, the field of small geometric distortions that
have been extracted is, in fact, the residual geometric
disparities that have not been totally corrected by the co-
registration method applied to make the P and the XS
images superimposable. It is important to note that the
field have been multiplied by four to have a more
consequent field of geometric disparities for the sake of
the different assessment/validations. Table 3 shows the
minima, the maxima, the mean and the standard deviation
of this injected field of disparities. Figure 4 displays the
field of disparities respectively in the line directions. One
can note that this field exhibits complex spatial structures
which seems to be correlated to orographic features of the
scene.

For the sake of clarity, we only consider the spectral
bands XS1 and X S3 of the SPOT multispectral image (see
Figure 5). The re-sampled images are called hereafter
respectively XS1* and X S3*.

4.3 Quality co-registration with XS1 and XS1*
In this case, we applied the assessment protocol with

IMA1=IMA2=XS1 to the presented and the standard
methods.

Table 3: Minima, maxima, means and standard deviations
in pixel of the geometric disparities field in column and
line direction (respectively Ax and Ay).

R L = il :
Figure 4: Field of geometric disparitiesin the line
direction.

PR RTTYE

' B) (b)
Figure 5: (a) Sub-region of the original XS1 image. (b) Same but for the XS3 image.

4.3.1 Facts of the standard co-registration: 33 CTPs
have been manually selected. The mean distance between
two CTPs is about 75 pixels. The geometric deformation
model, whose disparities in the line direction are
illustrated in Figure 7 (a), is based on a polynomial of
degree 2 interpolation method.

4.3.2 Facts of the presented co-registration: at the finest
resolution, the matching process provides 2545 TPs. As
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this case is a favourable one for the matching process, the
sorting process has not been chosen very selective: from
those TPs have been selected 1380 CTPs and 170 TTPs.
The mean distance between two CTPs is about 11 pixels
and about 33 pixels for the TPs. As there is a great
number (greater than 600) of CTPs, the geometric
deformation model, illustrated for the line direction in
Figure 7 (b), is based on the Hsieh-Clough-Tocher
piecewise interpolation method.

4.3.3 The compared results of the co-registration
quality assessment: the statistical criteria in Table 6
describe the differences between the actual and the
estimated disparities for the two co-registration methods.
One can note that, for both methods, the biases are very
close to the ideal value. It is also true for the standard
deviations: less than 7.2 m for the standard method and
less than 3.6 m for the presented one. According to those
two criteria, the presented method provides a slightly
better quality of co-registration. Nevertheless, the quality
gap between the two methods is small. Indeed, the bias
and the standard deviation only provide a "global view" of
the co-registration errors and, therefore, do not reveal the
ability or not of each co-registration method to correct
finely and locally the geometric disparities between the
two images. To make up for it, the correlation coefficient
and the difference of variances seem to be more suitable
for assessing this ability. It is observable that, owing to
the differences of variances, the standard method suffers
from a very important lack of information (about 80 %)
whereas this lack is distinctively less important (about 10

%) for the presented one. The same remark can be done as
far as the lack of shape similarity (correlation) between
the actual field and the deformation model is concerned.
This superiority of the presented co-registration method,
also visible by the comparison of Figures 7 (a) and 7 (b)
with Figure 4, was foreseeable: thanks to the local
deformation model supported by the great number of
CTPs, the presented method provide a very finer and more
accurate geometric correction than the standard method
with its polynomial of degree two model estimated by 33
CTPs.

4.3.4 The compared results of the co-registration error
impact assessment: the quality of the two co-registration
methods can be firstly analysed and compared by the
visual inspection of XS1* and R_XS1 alternatively as
described in 83.3. It is observable that the standard
method has globally corrected the geometric disparities
but local residual disparities obviously still remain, that
degrade the co-registration quality. On the contrary, the
inspection shows that the presented method provide a
local and accurate geometric correction. The statistical
criteria for the comparison of XS1* with R_XS1 in Tables
8 and 9 corroborate the visual inspection and show that,
in term of co-registration error impact, the presented
method is clearly better than the standard one. It is
interesting to note that the comparison between the two
images, and especially the cumulative error histogram, is
extremely sensitive to the co-registration quality.

AX Ay
Bias (ideal: 0) 0.11 0.00
Standard method Standard deviation (ideal: 0) 0.31 0.36
Correlation (ideal: 1) 0.59 0.47

Difference of var. in percent (ideal: 0) 95.6 % 77.9%
Bias (ideal: 0) 0.01 0.02
Presented method Standard deviation (ideal: 0) 0.15 0.18
Correlation (ideal: 1) 0.90 0.90

Difference of var. in percent (ideal: 0) 9.5% 13.7%

Table 6: Means, standard deviations in pixel for the error of the standard and the presented co-registration methods in
the column and row directions (respectively Ax and Ay). Correlation and difference of variances are also reported.

(a
Figure 7: (a) Geometric deformation model in the line direction provided by the standard method. (b) Same but for the
presented method.

Loa e .

(b)




Quality assessment and validation results

199

Bias Standard deviation of | Correlation coefficient | Difference of variances
(ideal: 0) the difference (ideal: 1) (ideal: 0)
(ideal: 0)
Standard method 0.00 3.3 0.971 -0.36
0.0 % 4.6 % -0.2 %
Presented method 0.00 1.6 0.993 -0.01
0.0 % 2.2% -0.06 %

Table 8: Statistical criteria (bias, difference of variances, correlation coefficient and standard deviation of the difference)

in digital counts for comparison between XS1* and the re-sampled images R_XSL1 for the two methods.

0.001 1 2 5 10 20
Standard method 27 28 58 85 97 100
Presented method 47 48 83 97 100 100

Table 9: Probability (in percent) for having in a pixel arelative error less than or equal to the thresholds noted in the
first row for the comparison between XS1* and the re-sampled images R_XS1 for the two methods. The ideal valueis
100 as early as the first threshold 0.001 %.

4.4 Quality co-registration with XS1 and XS3*

In this case, we applied the assessment protocol with
IMA1=XS3 and IMA2=XS1 to the presented and the
standard methods. On account of the difference of the
spectral bands of XS1 and XS3, the two images are not
identical (correlation coefficient is equal to 0.34).

4.4.1 Facts of the standard co-registration: only 21
reliable CTPs have been manually selected between the
images. The mean distance between two CTPs is about 78
pixels. The geometric deformation model is based on a
polynomial of degree 2 interpolation method.

4.4.2 Facts of the presented co-registration: this case is
less favourable than in 84.3 for the automatic matching
based on correlation coefficient. It is the reason why, at
the finest resolution, the matching process provides only
1070 TPs. We decided to be more selective in the sorting
of TPs: from those TPs have been selected 200 CTPs and
40 TTPs. The mean distance between two CTPs is about
28 pixels and about 60 pixels for the TPs. As there is a
relatively small number of CTPs, the geometric
deformation model is based on the thin plate
interpolations method whose firmness parameter is equal
to 0.

4.4.3 The compared results of the co-registration
guality assessment: according to the statistical criteriain
the Table 10, the presented method still provides the best
co-registration quality even if the gap between the two
compared methods is smaller than in the more favourable
previous case. Moreover, one can note that, compared this
previous case, the standard deviation (less than 5.8 m),
the correlation coefficient (0.73) and the difference of
variances (24 %) show that the presented method suffered
from a lack of CTPs to rectify accurately and locally with
the same efficiency. This lack of CTPs is due to the fact
that the images to co-register are poorly correlated and
that the sorting process has been chosen very selective in
order to be sure of the matching accuracy of the selected
TPs.

4.4.4 The compared results of the co-registration error
impact assessment: those results in Tables 11 and 12
corroborate the previous results: even if the presented
method provide better result, the co-registration quality
are globally degraded on account of the differences of the
two images to co-register. Nevertheless, the quality
provided by the presented co-registration in this
unfavourable case is better than the quality provided by
the standard method in the favourable case.

AX Ay
Bias (ideal: 0) 0.08 0.13
Standard method Standard deviation (ideal: 0) 0.38 0.34
Correlation (ideal: 1) 0.08 0.57
Difference of var. in percent (ideal: 0) 89.6 % 76.4 %
Bias (ideal: 0) -0.06 0.07
Presented method Standard deviation (ideal: 0) 0.24 0.29
Correlation (ideal: 1) 0.73 0.72
Difference of var. in percent (ideal: 0) 23.8 % 20.6 %

Table 10: As Table 6, but for the co-registration of XS1 and X S3*.

Bias Standard deviation of Correlation Difference of
(ideal: 0) the difference coefficient variances
(ideal: 0) (ideal: 1) (ideal: 0)
Standard method -0.11 5.54 0.940 9.8
0.2 % 7.9 % 3.8%
Presented method 0.00 4.2 0.966 -0.3
0.0 % 6.0 % -0.12 %
Table 11: As Table 8, but for the co-registration of XS1 and XS3*.
0.001 1 2 5 10 20
Standard method 23 23 51 78 93 99
Presented method 29 29 61 86 96 99

Table 12: As Table 9, but for the co-registration of XS1 and X S3*.
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5. CONCLUSION

We have presented a fully automatic co-registration
method that allows an estimation of the geometric
disparities between two images of a same scene. This
method makes use of a multi-resolution analysis as
described in (Djamdji, 1995) and local deformation
models.

This work also proposes a formal assessment protocol that

provides two types of data that enable different and

complementary quantitative assessments and validations
of a co-registration method in realistic and totally
controlled cases:

e this protocol provides for each pixel of the reference
image the "right" error made by the tested co-
registration method. This enables a straight quality
assessment by appraising the co-registration error ;

e it also provides two supposed superimposable images
whose differences are solely due to residual co-
registration error of the tested method. Those data
enable a roundabout quality assessment by appraising
the impact of the co-registration error.

Both types of quality assessment are based upon visual
and different statistical criteriathat describe the quality of
the co-registration method. As far as statistical criteria are
concerned, it is important to note that the bias and the
standard deviation in the straight quality assessment are
not totally adequate to assess the ability of the tested
method to co-register finely and locally. Other statistical
criteria of the residual geometric disparities (correlation
coefficient, difference of variances) or the visual
inspection and the comparison of images as described in
(Wald et al., 1997) in the roundabout quality assessment
are therefore required to assess accurately the quality of
the tested method.
This assessment protocol has been applied to our co-
registration method with two identical images (favourable
case) and with two different images (unfavourable case).
Those quality assessments have been compared to those
provided by a generally used manua co-registration
method. This study has shown that our method provides,
in each case, better result as far as global and local
accuracy of co-registration are concerned. Nevertheless,
one can note that the quality gap between the proposed
method and the standard one is relatively small in the
unfavourable case. We emphasise that the validation
protocol has been applied on a small sub-scene
(512x512). In an operational use, the images to co-register
are generally definitely larger (e.g. a SPOT XS image is
about 3000x3000 pixels). In this context, the standard
method that makes use of a polynomial deformation model
based on a small number of CTPs (less than 100 on
account of the manual acquisition) should be less efficient
to describe the whole actual field of disparities than our
automatic method.
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DEVELOPPEMENT DE METHODESPOUR LA DETECTION DE CHANGEMENT
Résumé

La détection des changements d'un paysage est la mise en cauvre de techniques ayant pour but de repérer, de mettre
en évidence et enfin, de comprendre son évolution temporelle. Ses domaines d'application sont riches et variés en
télédétection. Cependant, la plupart des applications de détection de changement ne sappuient pas sur une démarche
générale permettant de justifier ou de généraliser les solutions techniques proposées.

La thése a pour premier objectif d'apporter une nouvelle contribution a la mise en place d'un cadre et d'une
méthodol ogie générale propre a la détection de changement.

Aprés |'éablissement d'un certain nombre de définitions sur les changements d'un paysage en termes d'échelles
caractéristiques et d'observabilité, nous proposons une méthodologie, basée sur un analyse bibliographique, se
décomposant en cing étapes :

= [|'identification et la caractérisation des différentes sources de changements effectifs et exogénes ;

= |'alignement géométrique et radiométrique des données ;

= |'extraction d'informations pertinentes vis-a-vis des changements a détecter ;

= |acréation des écarts a un modéle d'évolution temporelle ;

= |aprise de décision et la synthése des résultats.

Cette analyse fait apparaitre des problémes fondamentaux relatifs au lien entre les changements effectifs et ceux
observés en fonction des caractéristiques des moyens d'observation. L'étude de ce lien est le deuxieme objectif de la
thése.

Enfin, la thése a mis en évidence le rdle crucia de l'alignement des données et, notamment, de |'alignement
géométrique. A partir d'un algorithme existant, nous avons éaboré une méthode de recalage automatique itérative
sappuyant sur une décomposition multirésolution des images et utilisant des techniques d'appariement sub-pixellaire
et de déformation géométrique locales. Un protocole innovant de validation a partir dimages simulées a été établi et
apermis d'évaluer laqualité de la méthode et son apport comparé a des méthodes de recal age standards.

Mots clés : télédétection, détection de changement, méthodologie, alignement de données, appariement sub-
pixellaire, interpolation, rééchantillonnage, recalage géométrique automatique.

DEVELOPMENT OF METHODS FOR DETECTION OF CHANGE
Abstract

The detection of the changes in a landscape is the implementation of techniques that are meant to locate, highlight
and finally, understand its temporal evolution. Such techniques are frequently applied to satellite observations in
numerous and various environmental applications.

However, most of these applications are not based upon a general methodology that justifies or generalises the
different technical solutions. The first objective of the thesis is to propose a framework and a general methodology
for detection of change in remote sensing. Some definitions are established, which express landscape properties in
terms of characteristic scales and observability. After having performed a bibliographical analysis, we propose a
methodology that breaks down change detection applications into five stages:

= jdentification and characterisation of the different sources of effective and exogenous changes;

= geometric and radiometric data alignment;

= extraction of relevant information according to the changes under interest;

= creation of residual with respect to atemporal evolution model;

= decision-making and synthesis of the resullts.

The analysis of the relationship between the effective changes and those actually observed reveals fundamental links
with the properties of the remote sensing systems. The study of these links is the second objective of the thesis.

The crucia role of data alignment and particularly of geometric alignment is highlighted. An innovative iterative
geometric co-registration method was developed with enhanced performances. It starts from an existing agorithm
and is based on a multi-resolution analysis of the images. It makes use of techniques of sup-pixel matching and local
geometric deformation models. An innovative validation protocol based on simulated images is also proposed in
order to assess both the quality of this method and its benefits compared to standard co-registration methods.

Key words : remote sensing, change detection, methodology, data alignment, sub-pixel matching, interpolation,
resampling, automatic geometric co-registration.
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