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INTRODUCTION GENERALE

Les satellites opérationnels embarquent a leur bord des capteurs qui permettent d’écrire de
facon détaillée, et précise et a moindre co(t les caractéristiques du sol ainsi que I’évolution
des changements terrestres sur des surfaces étendues. lls permettent ainsi d'acquérir des
images multirésolutions, multitemporelles et multicapteurs. Pour exploiter au maximum ces
données, il est apparu nécessaire de les fusionner pour avoir un meilleur contenu
informationnel et ainsi d’améliorer leur interprétation thématique.

La fusion de données est un terme qui traduit une approche de traitement de I’information.
Cette approche est fondée sur la synergie offerte par les données de sources diverses.
L’exploitation conjointe de ces sources fournit de meilleurs résultats que I’exploitation des
sources individuelles.

La plupart des satellites d’observation de la terre fournissent des images a haute résolution
spatiale et des images de moins bonne résolution spatiale (Cas du satellite SPOT, Landsat,
Ikonos, Quickbird, etc.), mais de meilleure résolution spectrale. Les premiéres permettent une
meilleure distinction des formes, des caracteristiques et des structures des différents objets au
sol, alors que les secondes permettent une meilleure identification de la nature des objets.
Dans ce contexte et pour mieux exploiter les informations issues des différents capteurs, notre
travail consiste a mettre a profit la haute résolution spatiale de I’image panchromatique pour
synthétiser des images multispectrales a haute résolution spatiale.

Nous avons étudié et implémentes des outils combinant des concepts mathématiques et
informatiques pour améliorer la résolution spatiale des images tout en préservant leurs
caractéristiques spectrales. En effet, a partir d’un jeu images d’entrée constitué d’une image
haute résolution spatiale et de plusieurs images multispectrales, nous synthétisons des images
multispectrales a la haute résolution spatiale.
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Pour cela, nous avons implémenté différentes méthodes de fusion. 1l s’agit de la fusion par la
transformation en curvelettes, la transformée en IHS (Intensity, Hue, Saturation), et les
ondelettes associées a I’analyse multirésolution, Par ailleurs, les approches de combinaison
de méthodes de fusion peuvent améliorer considérablement les résultats de la fusion de
données. C'est la raison qui nous a motivés a I’étude de ces approches et nous avons
implémenté, a cet effet, les méthodes de combinaison entre IHS et les ondelettes d'une part et
combinaison entre la régression et les ondelettes d'autre part.

Le mémoire est structuré comme suit:

Dans le chapitre I, nous exposons des généralités sur la fusion d’images, les différents types
d’images satellitaires et la fusion d’images panchromatique et multispectrales. Nous donnons
quelques notions sur la fusion de données, ses objectifs et ses différents domaines
d’applications.

Dans le deuxieme chapitre, nous nous intéressons aux différents outils de fusion utilisées dans
notre travail. Des généralités sur ces outils et leurs principes, ainsi que leurs avantages et leurs
inconvénients. Parmi les méthodes qui feront I’objet de notre travail, celle qui sont basées sur
Les curvelettes, La régression linéaire, La méthode IHS et La transformée en Ondelettes ainsi
que les combinaisons entre cette derniéere avec les deux méthodes qui la précedent.

Le troisieme chapitre, sera consacré a l'implémentation et I’application des méthodes
implémentées a la fusion d’images. Dans un premier temps, nous appliquons aux images
multisources la fusion par la méthode IHS avec les deux modeles cylindrique et triangulaire.
Par la suite, nous appliquons la fusion par la méthode de la régression linéaire par blocs. En
troisieme lieu, nous appliquons la transformée en ondelettes. Puis, nous combinons les deux
approches IHS et ondelettes d’une part et d’autre part, la régression linéaire et la transformée
en ondelettes pour fusionner les images, et enfin nous appliquons la transformée en
curvelettes.

Le quatrieme chapitre est dédié a I’évaluation des résultats obtenus aprés application des
différentes méthodes de fusion. Une comparaison est effectuée par I’utilisation des parametres
statistiques (évaluation quantitative) qui illustrent leurs performances et une évaluation
visuelle par une composition colorée. Une interprétation sur la qualité de ces résultats et une
comparaison des différentes méthodes développées seront présentées.

Pour notre part, une évaluation est réalisée en exploitant tous les algorithmes implémentés en
utilisant des images panchromatiques et multispectrales. Ces images sont issues du capteur
HRV du satellite SPOT représentant une scéne de la région Est d'Alger.
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Une conclusion générale est donnée a la fin de ce document et nous proposons les suites
éventuelles.

Il est & noter que toutes les méthodes citées ont été étudiées et mises en ceuvre en utilisant le
logiciel de programmation IDL (Interactive Data Language).



CHAPITRE |
INTRODUCTION A LA FUSION
D'IMAGES SATELLITAIRES

INTRODUCTION
La quantit¢ d’information concernant la description de notre environnement augmente
rapidement avec [’accroissement du nombre des capteurs et des systemes d’observation

(satellites) qui fournissent une quantité considérable et variée de données.

Chaque capteur imageur fournit ainsi une image dont les informations sont spécifiques et
souvent incomplétes. Or, de nombreuses applications de télédétection nécessitent
I’exploitation simultanée de I’ensemble des images pour garantir une bonne interprétation.

Dans ce cas, le probléme majeur réside dans la recherche d’'un moyen simple mais efficace
pour combiner ces différentes sources d’informations. Cette combinaison doit permettre la
formation d'une ou de plusieurs nouvelles images grace a un processus appelé fusion dont le

contenu informatif rend possible une meilleure interprétation de la scéne observée. [CHI 01]

Les satellites d’observation de la terre fournissent les données nécessaires qui couvrent les
différentes parties du spectre électromagnétique, aux différentes résolutions spectrales,
temporelles et spatiales.

Pour une exploitation des données multisources de plus en plus nombreuses, des techniques

(analytiques et numériques avancées) de fusion de données sont développées [SHE 90].

D'apres les différentes définitions qui se trouvent dans la littérature, il est tres difficile de
donner une définition précise de la fusion. Pour cela, plusieurs définitions ont été attribuées a
cette fusion, suivant différents auteurs [POH 98], [WAL 99].

D’aprés Pohl et Van Genderen [POH 98], la fusion d’images est la combinaison de deux ou
plusieurs images différentes pour obtenir une nouvelle image en utilisant certains algorithmes.

Cette définition se limite a la fusion d’images. Alors que d’autres auteurs [RAN 03]

4
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définissent la fusion d’informations d’une maniére générale comme un ensemble de
méthodes, d’outils et de moyens utilisés pour la fusion de données, de sources de différentes
natures permettant d’améliorer la qualité d’interprétation de 1’information disponible.

Wald quant a lui définit la fusion de données comme un cadre formel dans lequel sont utilisés
des moyens et des outils de combinaison des données originaires de différentes sources afin
d’obtenir des informations de meilleure qualité. La définition de “’meilleure qualité’’
dépendra de I’application [WAL 99].

C’est ainsi qu’on désigne indifféremment le terme fusion par combinaison, mélange, et
intégration. [CHI 01]

I. BUT DE LA FUSON DES IMAGES SATELLITAIRES

I1 apparait dans la littérature que la fusion est appliquée a I’imagerie dans le but de :

1.1 Amélioration du contraste de I’image

La fusion d'image peut étre employée comme outil pour améliorer la résolution spatiale
(contraste). Dans ce cas, des images panchromatiques a haute-résolution (10m) sont
fusionnées avec des images de basse-résolution (20m), (souvent des images multispectrales).
Une distinction doit étre faite entre 1'amélioration visuelle (superposition) et 1’interpolation
réelle des données pour réaliser une résolution plus élevée (ondelettes). De cette fagon la
résolution spectrale peut étre préservée pendant qu'on intégre une résolution spatiale plus
¢levée qui présente des informations plus détaillées. [RAN 93], [MAN 94]

1.2. Classification améliorée

L'exactitude de la classification des images en télédétection est améliorée quand de multiples
données provenant des différentes sources sont traitées. Les images issues des micro-ondes et
des capteurs optiques offrent I'information complémentaire qui aide a distinguer les
différentes classes.

L'utilisation des données multisources dans la classification d'images devient de plus en plus
fréquente avec une plus grande disponibilité des équipements sophistiqués (logiciels et

matériels) pour exploiter les volumes de données croissants. [POH 98]

1.3. Détection de changement

La détection de changement par la fusion d'image tire profit des différentes configurations des
plates-formes portant les capteurs. Basé sur les caractéristiques orbitales, le cycle répété du
satellite est défini et change d’un systtme a un autre quotidiennement pour le satellite
(NOAA) et de quelques jours pour (Landsat, SPOT, ERS-1). Ceci signifie qu'on observe une

méme zone sur la terre a différents moments de 1'année. La combinaison de ces images
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temporelles augmente l'information sur les changements qui pourraient s'étre produits dans la
zone observée.

La fusion temporelle d’images est applicable aux images d’'un méme capteur comme a celles
issues de multiples capteurs.

Il est presque impossible d'acquérir des données multisources simultanément, ceci dit, la
fusion des données de différents capteurs inclut la plupart du temps un facteur temporel.

Les images fusionnées devraient étre acquises a des saisons semblables pour expliquer les
changements saisonniers qui pourraient influencer les possibilités de détection de changement

dans cette approche.

Il. DOMAINE D'APPLICATIONS DE LA FUSION DE DONNEES

La fusion de données est indispensable dans nombreux domaines d’applications scientifiques:

» La robotique (guidage automatique d’apres des capteurs visuels, tactiles, ... ; fusion de
caméra stéréo; reconnaissance automatique de cible ; ...) [WAL 02]

» L’imagerie médicale (fusion d’images CT (computed tomography) et MR (par résonance
magnétique); chirurgie assistée par ordinateur ; recalage spatial de surface 3D ; ...),[POH
99]

» Les chaines de fabrication (contréle non destructif des produits manufacturés ;
robotisation des chaines ; ...). [POH 99]

» La défense militaire, la télédétection des surfaces terrestres.[POH 98]

I11. CONCEPTS DE FUSION

La finalité de la fusion des images multi-capteurs est de rendre 1’interprétation plus aisée.
Selon les objectifs fixés au préalable, la fusion des images peut s’opérer a différents niveaux
pour lesquels, nous pouvons distinguer trois approches : fusion bas niveau ou de pixels, fusion
d’attributs ou de primitives et fusion haut niveau ou de décisions. [MEE 05]

Les étapes de prétraitements dépendent du bon choix du niveau de fusion convenable.

I11.1. Fusion au niveau pixel

C’est la fusion au plus bas niveau. Elle s’opere directement sur les pixels de I’'image, ils
constituent les mesures les plus proches de la réalité physique de 1’objet observé. Les pixels a
fusionner ont généralement subi quelques prétraitements liés principalement aux conditions

de prise de vue (Figure 1.3).

111.2. Fusion aux niveaux caractéristiques
Son principe est d’extraire des paramétres caractéristiques sur les images originales en

utilisant par exemple des procédures de segmentation, filtrage, etc. (Figure 1.3). Ces
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parametres dépendent généralement des surfaces observées : la nature du sol, les contours, et

la surface.

I11.3 Fusion au niveau décision

Ce niveau représente une méthode qui utilise les données additionnées lorsque les images
d’entrée sont utilisées individuellement pour 1’extraction de I’information.

L’information obtenue est alors combinée en appliquant les régles de décision afin de
renforcer une interprétation commune et d'expliquer les différences afin de fournir une

meilleure compréhension de 1’objet observé [SHE 90]

Image 1 Image2 — Imagen

Extraction des Caractéristiques

i~ ¢ 1
Identification des Caractéristiques
- b A . i '1' - T .
. ) ' . ) Fusion )
Fusion Fusion Niveau

Niveau Pixel Miveau décision

A A

\_Caracteristiques

Figure 1.1: Niveaux de fusion d’images

Remarque
Pour notre part, nous nous somme intéressés a la fusion d’images qui implique les niveaux

pixel et caractéristiques par les méthodes que nous aurons a mettre en ceuvre.

IV. DIFFERENTS TYPES DE DONNEES EN TELEDETECTION

Un processus de fusion idéal devrait pouvoir prendre en compte tous les parametres entrant en
jeu dans la composition d’une image satellite. Dans la réalité, cependant, il est nécessaire soit
de corriger au préalable les différences entre les divers parametres, soit de les négliger, soit
encore de savoir les analyser sur le résultat de la fusion.

De facon globale, en télédétection, il nous faut distinguer deux grands types de données les
images optiques (A = [0.4 um — 2.5 um] environ) et les images radar (A = [1 cm — 100 cm]
environ) comme illustré sur la Figure 1.2. [LI 02] et [WAL 03].
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Cette distinction conduit naturellement a trois catégories de fusion ayant des applications
différentes :

e Fusion Image Optique / Image Optique,

e Fusion Image RADAR / Image RADAR,

e Fusion Image Optique / Image RADAR.

Dans le cas de I’imagerie optique, nous distinguons le capteur multispectral et le capteur
panchromatique qui présentent chacun des avantages spécifiques.

Le capteur multispectral fournit une image dans une bande spectrale particuliére qui renseigne
sur les propriétés physico-chimiques des objets observés. Celle-ci se distingue par sa haute
résolution spectrale (nombre de canaux) mais est de faible résolution spatiale. En revanche, le
capteur panchromatique fournit une seule image dans le spectre visible et se distingue par sa
haute résolution spatiale. Elle est destinée habituellement pour des applications

cartographiques et topographiques. [CHI 01]
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Figure 1.2: Spectre électromagnétique

En télédétection spatiale, les principales bandes spectrales dans lesquelles des mesures sont
possibles, sont les suivantes :

e le visible, de 0.4 a 0.7 um, souvent décomposé en bandes spectrales plus étroites;

e I’infrarouge proche, de 0.7 a 1.5 um;

e ’infrarouge moyen, de 1.5 a 6 um;

e ’infrarouge thermique, de 8 a 15 um;

e les hyperfréquences ou micro-ondes, de Imm a 1m.
Dans notre travail, nous nous sommes intéressés a la fusion d'image optique/optique

8
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V. Fusion capteur PAN / capteur multispectral

Cette fusion multirésolution est la plus couramment employée en télédétection. Elle mélange
des données de capteurs de bonne résolution spatiale, mais monospectrale avec des capteurs
de moins bonne résolution spatiale, mais de meilleure résolution spectrale et fournissant

plusieurs images permettant une composition colorée.

VI. RESOLUTIONS D’UNE IMAGE

Le nombre actuel de satellites de télédétection présents dans l'espace permet d'obtenir un
éventail trés large d'images aux caractéristiques spectrales, spatiales, temporelles et
radiométriques diverses. Le contenu informatif d’une image est donc conditionné par un

certain nombre de variables qui se rattachent a ces quatre aspects.

VI1.1. Résolution spatiale

Le détail qu'il est possible de discerner sur une image dépend de la résolution spatiale du
capteur utilisé, la résolution spatiale est fonction de la dimension du plus petit élément qu’il
est possible de détecter sur le sol.

La résolution spatiale d'un capteur passif dépend principalement de son champ de vision
instantané (CVI) et s’exprime généralement en métres.

Le CVI est défini comme étant le cone visible du capteur et détermine l'aire de la surface
"visible" a une altitude donnée et a un moment précis selon la figure 1.2.

La grandeur de cette aire est obtenue en multipliant le CVI par la distance de la surface au
capteur (C). Cette aire est appelée cellule de résolution et constitue une étape critique pour la
détermination de la résolution spatiale maximale du capteur.

La taille d’un ¢élément de la surface observée doit étre de dimension égale ou supérieure a la
cellule de résolution. Si 1'élément est plus petit, il ne sera généralement pas différencié
puisque c'est I'énergie moyenne des ¢éléments de la cellule de résolution qui sera captée.
Cependant, dans certaines conditions, un élément plus petit peut étre détecté si sa réflexivité
domine celle des autres éléments présents dans la cellule de résolution. On parle alors de

détection plus fine que la résolution.
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barrette de détecteurs

plan focal image

lentille

avancement du satellite

Figure 1.3: Résolution spatiale d’une image

Nous présentons sur la figure suivante une image de la méme scéne a différentes résolutions

spatiales.

a) Résolution spatiale de 10m b) Résolution spatiale de 20m
Figure 1.4: Images de la méme scene avec différentes résolutions

V1.2. Résolution spectrale

La résolution spectrale décrit la capacité d'un capteur a détecter les caractéristiques d’un objet
dans certaines longueurs d'ondes. Plus la résolution spectrale est fine, plus les fenétres des
différents canaux du capteur sont étroites. La résolution spectrale (A) est mesurée par des
nanomeétres (nm) ou par des micrometres (um). Si le capteur possede quelques bandes
spectrales en général de 4 a 7, les bandes sont dites multispectrales et si le nombre dépasse la
centaine, nous parlerons de bandes hyperspectrales.

La figure 1.5 montre les bandes spectrales du satellite SPOT-5

10
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Figure 1.5: Bandes spectrales du satellite SPOT-5

V1.3. Résolution radiométrique

La résolution radiométrique d'un capteur satellitaire décrit sa capacité de reconnaitre de
petites différences dans 1'énergie électromagnétique. Plus la résolution radiométrique d'un
capteur est fine, plus le capteur est sensible a de petites différences dans 1'intensité de 1'énergie
recue. La gamme de longueurs d'onde a l'intérieur de laquelle un capteur est sensible est dite
plage dynamique.

La résolution radiométrique est liée au nombre de bits représentant le niveau de gris d’un
pixel. Dans le cas du satellite SPOT, le pixel est codé sur 8 bits. Sa radiométrie varie donc
entre 0 et 255. Dans le cas du radar, les images sont de type complexe, ils sont codés sur 16
bits.

V1.4. Résolution temporelle

En plus de la résolution spatiale, spectrale et radiométrique, l'autre paramétre important en
télédétection est celui de la résolution temporelle. Cette période est généralement de plusieurs
jours. Il faut donc plusieurs jours a un tel satellite pour qu'il puisse observer de nouveau
exactement la méme scéne a partir du méme point dans l'espace. Pour le satellite SPOT, la
résolution temporelle est de 26 jours en visée verticale. Celle-ci peut étre réduite par la visée
latérale, elle va de 1 jour jusqu'a 5 jours. La résolution temporelle est 16 jours pour la série
des satellites LANDSAT.

Toutefois, certaines régions de la surface peuvent étre observées plus fréquemment puisqu'il y
a chevauchement entre les couloirs couverts adjacents et que ces zones de chevauchement
deviennent de plus en plus grandes en s'approchant des poles.

Certains satellites ont aussi la possibilité de pointer leurs capteurs en direction du méme point

pour différents passages du satellite.

11
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L’acquisition des satellites dans un systéme en constellation, plus le nombre de satellites dans
ce systeme est grand, plus la résolution temporelle est meilleure (intervalle d’une journée).
Exemple, le microsatellite Algérien ALSAT]1 en constellation avec 4 autres satellites dans le
cas de la DMC (Disaster Management Constellation).

Le facteur temps est important en télédétection lorsque :

e Le besoin d'images multi temporelles

e La surveillance des phénoménes de courte durée (inondations, déversements
d'hydrocarbures, etc.),

e La couverture nuageuse est persistante (par exemple sous les tropiques), ce qui limite les

moments ou il est possible d'observer la surface,

VIL.TECHNIQUE DE FUSION D'IMAGES

VI1.1 Problématique de la fusion des images satellitaires

La fusion de données est utilisée dans différents domaines, mais avant de pouvoir utiliser cet

outil, quelques questions nécessitent des réponses de 1’utilisateur, telles que :

e  Quelle est I’application/ 1I’objectif de 1’utilisateur ?

e  Quels types de données les plus adéquats pour répondre a ces besoins ?

e Quelle est la meilleure technique de fusion de ces types de données pour cette
particuliere application ?

e  Quelles sont les étapes nécessaires de pré-traitement ?

e Quelle combinaison de données est la plus fiable ?

Parmi toutes ces questions, celles qui nous semblent les plus importantes sont l'application et
l'objectif qui doit étre fixé au préalable afin d’élaborer une stratégie de fusion adaptée a la

nature et aux caractéristiques des images.

VI11.2 Contraintes de la fusion

La sélection du capteur dépend du satellite et des caractéristiques du capteur telles que :
e [’orbite,

e La plate-forme,

e La géométrie d’image des satellites radar et optique,

e Larésolution spectrale, temporelle et spatiale,

e Ladisponibilité des données spécifiques de la zone observée par le satellite,

e Les contraintes atmosphériques (telles que le recouvrement de nuages),

e [Les issues financiéres.

12
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L’étape suivante est le choix du niveau de fusion, convenable, ou les étapes de prétraitement
dépendent de ce choix. Comme le pixel est 1’élément de base de la fusion d’image, le
géocodage est d’une importance capitale.

La topographie ainsi que la structure réelle de la surface du sol ont une grande influence sur la
fusion des données télédétectées.

Un autre aspect a considérer est celui de la normalisation des données a fusionner et la
correction radiométrique. Les prétraitements sont trés importants, et conditionnent les

résultats de la fusion

VI11.3 Catégories de techniques de fusion d’images
Cette section décrit quelques techniques de fusion existant dans la littérature:[LAP 02]
» Les méthodes arithmétiques
» Les techniques basées sur la couleur

» Me¢éthode IHS (intensité, saturation, teinte)

» Me¢éthode de Brovey

» Me¢éthode multiplicative
» Les techniques basées sur I'algorithme pyramidal

» Me¢éthodes utilisant 'algorithme de Mallat

» Mc¢éthodes utilisant 'algorithme A-Trous

» Me¢éthodes utilisant la transformation en curvelets
» Les techniques statistiques

» PCA (analyse en composantes principales)

» Me¢éthode de régression linéaire

» Me¢éthode basée sur les critéres o-pt

D'autres méthodes qui sont des combinaisons de ce qui précede.

CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons donné quelques définitions sur la fusion d’images satellitaires.
Dans le but d’expliquer la méthodologie, les conditions, ainsi que I’importance de
I’application de ce processus, nous avons détaillé les caractéristiques d’une image et les
concepts de fusion, ainsi que ses objectifs.

L’observation de la terre par différents capteurs constitue un avantage considérable pour
étudier les constituants du sol. C’est ainsi que le choix d’une méthode de fusion dépend,
d’une part, de la nature des images, d’autre part, de I’application envisagée.

Pour notre part, nous nous sommes intéressés a la méthode de fusion basée sur des curvelets
et leur apport dans I’amélioration de la résolution spatiale des images multispectrales. Par
ailleurs, les approches de combinaison de méthodes de fusion peuvent améliorer

considérablement les résultats de la fusion de données. C'est la raison qui nous a motivés a

13
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s'orienter vers ces approches et nous avons implémenté, a cet effet, les méthodes de
combinaison des ondelettes-IHS et ondelettes-régression linéaire par blocs. Dans le chapitre
suivant, nous exposons la théorie et le principe des méthodes développées dans le cadre de

notre travail.
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CHAPITRE 1
OUTILS DE FUSION

INTRODUCTION

Les personnes exploitant les données satellitaires voudraient disposer de l'ensemble des
données a la meilleure résolution spatiale et spectrale disponible. La fusion d'images permet
de répondre a ce besoin. De nombreux algorithmes existent. Pohl et van Genderen [POH 98]
ont proposé une revue des différentes familles d'algorithmes disponibles afin de produire des
images multispectrales a la résolution de 1'image de meilleure résolution.

Wald et al [WAL 97] ont test¢ un certain nombre de ces algorithmes appartenant aux
différentes familles.

Les méthodes de fusion existantes peuvent étre divisées en plusieurs groupes selon leur
concept mathématique ou selon le domaine physique dont elles sont issues. Dans notre travail,
nous nous sommes intéressés a quelques techniques qui peuvent étre classées en trois
groupes:

Le premier est basé sur la théorie de la couleur telle que la transformation THS.

Le second utilise les algorithmes pyramidaux pour construire les images fusionnées. Quelques
méthodes de fusion appartenant a ce groupe sont basées sur les ondelettes associées a
I’analyse multirésolution en utilisant 1I’implémentation pratique de 1’algorithme de Mallat
[MAL 89], [GUN 05a] ou I’algorithme a trous [DUT 87].

Le troisiéme groupe est basé sur les propriétés statistiques des images telles que la méthode

de régression linéaire.

Une nouvelle méthode a fait l'objet de notre travail et se base sur les curvelettes. Cette
transformée est dérivée des ridgelettes multiéchelles et exploite a son tour la transformée en
ondelettes et la transformée de radon.

De plus, nous nous sommes orientés vers les méthodes de combinaisons entre I’IHS et les

ondelettes d'une part et entre la régression et les ondelettes d'autre part.
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A cet effet, nous résumons chaque approche et nous essayons de présenter les avantages et les

inconvénients de chacune d’entre elles.

I. TRANSFORMATION IHS

La transformation THS est une technique qui donne a 1I’image une couleur plus proche de la
perception humaine.

Le principe de base de cette méthode consiste a générer a partir des canaux bruts du systéme
RVB, de nouveaux canaux représentant des images en IHS qui sont obtenus aprés une
transformation mathématique des coordonnées cartésiennes en coordonnées sphériques,
cylindriques ou triangulaires. Le principal avantage de la transformation IHS réside dans sa
capacité¢ a séparer efficacement I’information spatiale (intensité¢) de 1’information spectrale

(teinte, saturation) d'une image standard RGB.

I.1. Définition de la transformation IHS

Intensité (1)

C’est le degré d’éclaircissement ou d’assombrissement d’une couleur.

Elle correspond a la quantité d’énergie réfléchie par I’objet coloré. C’est ce facteur qui fait

que I’orange tend vers le marron ou que le gris tend vers le blanc ou le noir.

Teinte (H)

La teinte est définie comme la longueur d’onde moyenne des couleurs ou d’une lumiére
réfléchie par un objet, alors que [SMA 98] la définit comme I’aspect coloré d’une impression
visuelle. Elle correspond notamment a la stimulation de la rétine par la lumicre d’'une gamme

étroite de longueurs d’ondes.

Saturation (S)
Elle peut étre définie comme la pureté de la couleur, c'est-a-dire le pourcentage de la lumiére
blanche dans une teinte particuliére. Une couleur totalement saturée, correspond a une teinte

"pure".
1.2. Représentation géométrique du systeme IHS

Le systéme de coordonnées IHS peut étre représenté comme un cylindre ou une sphére. Selon

la figure (II.1), il peut étre representé par la transformation triangulaire.
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Figure 11.1 : Représentation des couleurs dans les systemes RVB et IHS

On définit a partir de la figure II.1, les parametres suivants :

| : Intensité, comme étant I’axe vertical du cylindre ou de la sphere

H : Teinte, comme étant 1’angle circonférentiel du cylindre ou de la sphere qui varie du bleu

0° passant par le vert, le jaune et le rouge jusqu’au violet 360°

S : Saturation, est la colatitude de la sphére ou le rayon du cylindre

1.3. Contexte mathématique de la transformation IHS Cylindrique

Différentes transformations ITHS ont été développées pour passer de l'espace couleur RGB

vers l'espace IHS. Une transformation commune basée sur le mod¢le cylindrique est décrit par

les équations mathématiques suivantes [POH 98]:

Ou

1 1 1
3 V3 V3
_|r 1 -2
|V v Vel
11,
NG

V; et V, sont des valeurs intermédiaires.

La transformation IHS inverse correspondante est définie comme suit:

17
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1 1 1
R V3 Ve V2 I
== = =|«(v I3
CI1=1% % 7|\ (iL-3)
B L2 V,
V3 V6
Avec: V; = cos(H) , V, =sin(H) (IL.4)

1.4. Contexte mathématique de la transformation IHS Triangulaire

Une autre transformation IHS basée sur les coordonnées triangulaires a aussi fait 'objet de

notre travail. Cette transformation est décrite comme suit [QIU 90]:

1 ! ’
I = 51 , Il =R+G+B
G-3B I -3B
H = , S =— quand B est le minimum
I -3B I
B-R I'-3R
H =+ , S =— quand R est le minimum
I -3R 1
R-G I-
= a0 +2 , S= quand G est le minimum

La transformation IHS triangulaire inverse correspondante est définie comme suit:

(R =§1’(1 + 25 — 3SH)
G =§1'(1—5+35H)
B =§1’(1—S)

A

quand B est le minimum

\

(R =§1’(1—5)
G = ?'(1 +S — 3SH)
| B =§1'(1—45+35H)

A

quand R est le minimum

(R = ?'(1 — 7S + 3SH)
G = ?'(1 —5)
| B = %1’(1 + 8S — 3SH)

A

quand G est le minimum
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1.5. Avantages du systeme IHS par rapport au systeme RGB

e Les informations contenues dans I’image sont représentées en utilisant des attributs de
couleur quantifiables et identifiables, qui peuvent &tre pergus distinctement par I’ceil
humain.

e Les variations de I’image peuvent étre uniformément représentées dans une palette de
couleur facilement perceptible.

e Le contrdle individuel sur la chrominance, Teinte et la Saturation de 1’image est possible.
Cette méthode est simple a mettre en ceuvre, et elle est trés utilisée dans la littérature.

Il. REGRESSION LINEAIRE PAR BLOC

1.1 Principe

Toute méthode faisant appel aux régressions repose sur l’acceptation des hypothéses
fondatrices de la statistique paramétrique et la notion d’ajustement par les moindres carrés. La
moyenne arithmétique d’une variable est par conséquent considérée comme un centre de
gravité et la notion des moindres carrés consiste @ minimiser la somme des résidus élevés a la
puissance deux entre la valeur observée et celle extrapolée.

Selon la nature des variables retenues, les méthodes de calcul seront différentes mais la
logique reste le méme. L’analyse par la régression linéaire est une des solutions qui existe
pour observer les liens entre une variable quantitative dépendante et n variables quantitatives
indépendantes. [LAF 06]

11.2 Régression linéaire simple

Un exemple simple d’ajustement par les moindres carrés est donné par I’analyse bivariée de
variables quantitatives qui peut se simplifier par le calcul des variances et de la covariance de
deux variables X et Y retenues.

La variance est exprimée par la formule suivante :

VarX = % nX; —X)? (IL12)
Ou:
n : nombre d’individus.

X;: valeur de la variable X pour I’individu i.

X : moyenne arithmétique de la variable x.
La covariance considere les variations communes de deux variables par la formule suivante :

covXY = % X=X, =Y) (11.13)
Ou:
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n : nombre d’individus.

X; : valeur de la variable x pour I’individu i.
X: moyenne arithmétique de la variable x.
Y, : valeur de la variable x pour I’individu i.

Y: moyenne arithmétique de la variable y.

Le coefficient de corrélation est donné par la formule :

covXY

¢ = vvarX —JvarY

(IL.14)

Le coefficient de corrélation correspond au cosinus de I’angle formé entre deux droites de

régression se croisant aux coordonnées des moyennes arithmétiques de deux variables

observées (centre de gravité suppos¢).

On définit donc deux droites répondant chacune a une équation affine :

X, =a1y+ bl

YI :a2x+ b2

X’ et Y’ étant les valeurs estimées a partir des valeurs observées x et y.

Dans le cas de I’analyse bivariée, les coefficients des équations sont donnés par :

Ly (Xi=X)*(Y;=Y)
?:1 (Xi _X)Z

a1:

=1 Xi=X)x(Y;-Y)
?:1 (Yi _?)2

Cl2=

b1= }_/—alf

b,=y—-a,x

1.3 Régression linéaire multiple

(IL.15)

(IL.16)

(IL17)

(IL.18)

(IL.19)

(I11.20)

L’exemple développé a partir de deux variables permet de comprendre le principe de

la théorie de la régression et peut étre généralisé de la sorte aux régressions multiples.

Le systtme de deux équations a deux inconnues présenté se résout comme nous l’avons

développé dans la section précédente. Les équations se compliquent avec plusieurs

régresseurs, et deux méthodes distinctes permettent de résoudre les équations. La premiére
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repose sur la connaissance des coefficients de corrélation linéaire simple de toutes les paires
de variables entre elles, de la moyenne arithmétique et des écarts-types de toutes les variables.
La seconde repose sur des calculs matriciels. Notre objectif n’a pas pour vocation de présenter
la théorie de I’analyse des données par régression au sens statistique du terme. Le but

recherché ici est de fusionner des images en utilisant la régression linéaire.

La méthode des régressions linéaires multiples permet :

» d’analyser les liens entre une variable dépendante quantitative a expliquer et plusieurs
variables quantitatives explicatives indépendantes

» de déterminer les équations d’un ajustement polynomial non-linéaire pour 1’analyse des

liens entre deux variables quantitatives

A\

de déterminer les équations de surfaces de tendances

A\

de déterminer les équations polynomiales d’un modéle de correction géométrique

applicable a des vecteurs et/ou des données raster [LAF 06]

L'analyse de régression permet de modéliser un phénomene physique en équation. C'est un
instrument mathématique trés puissant, parce qu'il nous donne les valeurs de la variable
indépendante pour tous les points de l'intervalle incluant les observations manquantes. Il
permet une représentation graphique facile a comprendre. Mais, si les données contiennent
des valeurs extrémes, les parametres peuvent étre faussés. Comme la pondération est celle du
carré des erreurs, une valeur ¢loignée de la moyenne a beaucoup plus d'influence qu'une

valeur rapprochée. Il faut soit exclure les valeurs extrémes, soit renoncer a la régression.

Depuis le début des années 2000, on a vu I’émergence de nouvelles transformées
multiéchelles dans le domaine de I’analyse harmonique. Cette nouvelle classe de
transformation vise a fournir de nouveaux outils afin de représenter efficacement des objets
définis dans un espace a deux dimensions. En effet, nous avons utilisé¢ la transformée en

ondelettes pour la fusion d'images.

I11. TRANSFORMEE EN ONDELETTES
La plupart des signaux du monde réel ne sont pas stationnaires et c’est justement dans
I’évolution de leurs caractéristiques (statistiques, fréquentielles, temporelles, spatiales) que

réside I’essentiel de I’information qu’ils contiennent.

I11.1. Définition des ondelettes
Les ondelettes ont des formes d’onde (allures temporelles) des fonctions de base, elles
oscillent a I’intérieur d’une étendue temporelle limitée, ce sont des fonctions « passe-bande ».

L’analyse en ondelettes consiste a étudier le signal suivant différentes résolutions.
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Ondelettes permettent de décomposer une fonction sur une base de fonctions élémentaires.
Cette base, ou famille, est générée par translation et dilatation d'une unique fonction

appelée ondelette-meére. Dans le cas monodimensionnel, elle s'écrit:

1 x—Db
‘I’a’b(x) = ﬁ‘l’( . j (I1.21)

Tel que :
a>0eta, beM,Ou, a: pas de dilatation, et b : pas de translation.

111.2. Transformée en ondelettes continue

La transformée en ondelettes continue peut étre calculée par 1’équation suivante:

wT, (a,b):(f,y/a,b):%jof (x )l//(x b jdx (11.22)

a
Ou
Wa, b: est définie dans I’équation 11.23,

¥ : complexe conjugué de y.

Pour une échelle a et une position b, le WT; représente I’information contenue par f(x) pour

cette échelle a et a cette position b.
Inversement, on peut reconstruire exactement f(x) en intégrant sur toutes les échelles et a

toutes les positions de la maniére suivante:

)= [ [ wircab) w0 <8 123

‘{’ocoo

Ou: Cy =2 j |T| |)| do
111.3. Propriétés générales des ondelettes
Les ondelettes possédent trois propriétés fondamentales communes: la localisation,
l'oscillation et la régularité.

e Localisation
Les ondelettes sont des fonctions qui sont a la fois bien localisées en temps (ou espace) et en
fréquence (ou nombre d'ondes). La localisation des ondelettes permet d'adapter la fenétre
d'analyse aux phénoménes que 1'on veut étudier.

e Oscillation
La deuxiéme propriété remarquable des ondelettes est 1'oscillation qui se traduit par le nombre

de moments nuls de 'ondelette
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e Régularité
Troisiéme propriét¢é importante des ondelettes, a fait l'objet de nombreuses études. Les
propriétés de régularité et d'oscillation sont complémentaires et Meyer (1990) a démontré
qu'une ondelette issue d'une analyse multirésolution réguliére conduit a I'équation des

moments nuls.

111.4. Transformeée en ondelettes discrete
La transformée en ondelettes peut étre discrétisée sans perte d’informations.
La décomposition en ondelettes discréte d’une fonction f{x) est donnée par la formule

suivante:

Cor, (F(x))=CWTE(a" nbyap )=2,2 [ £(x) ¥ma(x) dx (I1.24)

ou:

C,,: sont les coefficients d’ondelettes.

Les coefficients d’ondelettes informent sur les variations locales du signal autour d’un point a
différents niveaux [MAL 89].

La reconstitution d’une fonction f(x)a partir des coefficients d’ondelettes s’écrit :

f)=23 C,.(f(x) ¥,,x (I1.25)

Remarque:
Sia, =2 et b, =1, on parlera de transformée d’ondelettes discréte dyadique.

111.5. Analyse multirésolution

111.5.1. Définition

L'analyse multirésolution est un outil mathématique, qui permet de décrire des
approximations successives d'une image a des résolutions différentes et permet d'étudier
I'évolution de son information. Elle peut étre représentée par une pyramide dont la base est
I'image originale et les différentes approximations sont les différents étages de la pyramide.
La transformée en ondelettes permet de décrire la différence d'informations entre deux
échelles successives. L’association de I’analyse multirésolution et de la transformée en
ondelette permet une analyse et un traitement des images. En effet, la différence
d’informations qui existe entre deux approximations successives d’une image construite par
I’analyse multirésolution est décrite dans les coefficients d’ondelettes. Ainsi, 1’analyse
multirésolution a 1’aide de la transformée en ondelettes permet de reconstruire de maniére
exacte (sans perte d’information) I’image originale.

Le concept d’analyse multirésolution tel que 1’a introduit Stéphane Mallat en 1988 est

présentée selon la figure suivante:
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Approximations
successives de
I’image

o Différences d’informations
originale

entre deux approximations
successives modélisées par
la transformée en ondelettes

Image originale

Figure 11.2: Représentation des approximations successives d’une méme image

111.5.2. Fonction d’échelle

La fonction d’échelle est définie dans le cas dyadique par la formule suivante :

= .
4,,(x)=27 g2 x—k) (11.26)
OujetkeZ.
La fonction d’échelle permet de définir les approximations successives de la fonction f (x)

qui sont données par :
d (FON=(1.80) = [ 1(x)- 6, (x)-dx (11.27)

Les bases d'ondelettes permettent de représenter la différence d'informations existant entre

deux approximations successives de la méme fonction. Cette différence sera décrite par les
coefficients d'ondelettes c; (f(x)):

()= (Fowp) = () (x)-dx (11.28)

A partir d’'une approximation d j,k( f(x)) et des coefficients d’ondelettes Cix (f(x)), nous

pouvons reconstruire d (f(x)) par:

d, o (f)=d, () + e, (F(x)- w4 (I1.29)

keZ

111.5.3. Bases d’ondelettes
Il existe différentes bases d’ondelettes, nous avons abordé, dans le cadre de notre travail, les

bases orthogonales et les bases bi-orthogonales

24



Chapitre 11 Outils de fusion

a. Ondelettes orthogonales
Elles sont généralement utilisées pour éviter la redondance ainsi pour assurer la reconstruction
parfaite de 1'image ou du signal original. Les filtres associés a ces ondelettes sont définis

comme suit:
h, :T¢(x )é(2x —n)dx g, :Tl//(x )¢(2x —n)dx  (1130)

L'équation qui définit la relation entre les deux filtres H et G:

gn=(=1)"1., (IL31)
b. Ondelettes bi-orthogonales
Elles sont une généralité¢ des bases d’ondelettes orthogonales. Dans ce cas, on utilise deux
ondelettes meres l//(x) et l/7(x), et deux fonctions d’échelle ¢(x) et (Z(x)
Comme dans le cas orthogonal, les relations existantes entre les coefficients des différents
filtres associés a la décomposition et la reconstruction sont calculés a partir des conditions

d'orthogonalité exprimées par les équations suivante :

g, =(1"h, . g, =(1) he (I1.32)

111.6. Application de la transformee en ondelettes a I'image

Dans le cadre de notre étude, nous avons implémenté deux algorithmes: l'algorithme de
Mallat développé par Stéphane Mallat [MAL 89], et l'algorithme a trous développé par
Dutilleux en 1987 [DUT 87].

111.6.1 Algorithme de Mallat

L’algorithme de Mallat est un algorithme général dans la mesure ou plusieurs bases
d’ondelettes peuvent étre appliquées. La base d’ondelettes choisie alors, appartiendra soit a la
famille des bases orthonormales soit a la famille des bases biorthogonales. Les filtres passe
bas et passe haut (G et H) pourront étre choisis dans l'analyse comme des filtres orthogonaux
ou biorthogonaux. Comme dans le cas monodimensionnel, la dilatation des ondelettes en

fonction de la résolution s'effectue par sous-échantillonnage des données.

e Decomposition
Le calcul des approximations et des coefficients d'ondelettes, représentant la différence
d'informations entre deux approximations successives s'effectue a I'aide des filtres numériques

que nous appliquons suivant les lignes puis suivant les colonnes.

Les équations de décomposition régissant le systéme sont données par :
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¢l = SnZmh @K =k (2j — m)chm

dp] = TpEm 2K —n)g (21 - m)chn (I.33)
def = TnZmh @K —n)g @L—m) ¢

dy] = $nYmd @K —n)h 21— m)c)

O}‘l:

J . P . . | , . .
Ci,1- est ’approximation a la résolution j,

dg'lj est le coefficient des détails horizontaux,
d,‘:l] : est le coefficient des détails verticaux,

df’l] est le coefficient des détails diagonaux.

Le principe de la décomposition se fait selon le schéma de la figure I1.3.
On voit qu’un tel algorithme privilégie certaines directions fixées au départ. Contrairement a
I’algorithme a trous, que nous verrons au paragraphe suivant, qui conduit a une analyse

isotrope, car il ne privilégie aucune direction.

) |
fie,y) T H [} > H -—@ > fiv1(x,y)
|
| —
: ¢ ('3> 6}111(95'}’)
|
L= G —p@: = H L2 Cj‘ﬁrl(x,y)
]
B M e ()l 7 ERD)
Lignes Colonnes

Figure 11.3: Analyse multirésolution appliquée a une image numérique.

Ou:
12: conserver une ligne ou une colonne sur deux

12: intercaler une ligne (colonne) de 0 entre chaque ligne (colonne)

La représentation d'une analyse multirésolution réalisée avec l'algorithme de Mallat s'effectue
généralement selon le schéma de la figure 11.4. (le cas d'une seule itération).

Dans cette figure, l'approximation de l'image a la résolution inférieure est représentée
par fj1 (x,y). La différence d'informations entre l'approximation a la résolution 27 et celle
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a la résolution 27+ est représenté par les trois images de coefficients d'ondelettes dans les

directions diagonale (C f) | ), horizontale (C ﬁl) et Verticale(C f,/ +1) :

Image de contexte ou Image des structures ou des
l'approximation de I'image a la détails horizontaux.
résolution inférieure 27 .
Fialx.y
g+ ( 2 ) H
()
Image des structures ou des Image des structures ou des
détails verticaux détails diagonaux

(€5) (€5)

Figure 11.4: Présentation d'une analyse multirésolution
réalisée a I'aide de I'algorithme de Mallat.

e Reconstruction: Le principe de reconstruction est donné par la figure I1.5

colonnes ' lignes

Figure 11.5: Reconstruction exacte d'une image

numérique a I'aide de I'algorithme de Mallat

Nous remarquons que la synthése de 1'image s'effectue a l'aide des filtres HetG etaulieu
d'appliquer un sous échantillonnage, nous appliquons un sur échantillonnage d'un facteur de

2. Les opérations de filtrage et de sur échantillonnage sont appliquées sur les lignes puis sur
les colonnes.

La reconstruction de I’image originale peut s’écrire sous la forme suivante :
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it = Z Z [A(k — 2n)h(l — 2n)c) n + h(k — 2n)g(l — 2m)dL7,
n m

+g(k —2n) h(l—-2m)dy), + gl —2n)g(l — 2m)d>7, (11. 34)
111.6.2. Algorithme a trous
L’algorithme a trous est plus simple que l'algorithme de Mallat dans la mesure ou les familles
d’ondelettes ne sont ni orthogonales ni biorthogonales. Il possede cependant la propriété de
reconstitution exacte. Une seule image non directionnelle de coefficients d’ondelettes par
résolution est produite. Cette image aura la méme taille que 1’image originale [RAN 93].
Les conditions sur les filtres seront alors moins contraignantes et il ne possede pas la propriété
de décimation.
Dans cet algorithme, la dilatation de I’ondelette n’est pas effectuée par sous échantillonnage
de I’image mais en espagant le filtre, et cela par insertion des zéros entre les coefficients du

filtre a chaque itération d’ou le nom d’algorithme a trous [DUT 87].

b.2. Cas bidimensionnel
L’application de cet algorithme pour I’image s’effectue de maniere similaire. On utilise un

filtre isotrope; il ne privilégie aucune direction et possede les coefficients suivants :

1 11 1 4 6 4 1

116§116 |4 16 24 16 4

s 4 3 — |6 24 36 24 6
256

111 4 16 24 16 4

168 16| 1 4 6 4 1

(3x3) (5x5)

Dans le cadre de notre travail, nous allons appliquer I’algorithme de Mallat pour la fusion des

images satellitaires.

La transformée en ondelettes est par construction optimale pour représenter des discontinuités
ponctuelles unidimensionnelles. L’extension au domaine 2-D est généralement réalisée par
simple produit tensoriel séparable. La transformée en ondelettes représente des signaux
présentant des discontinuités situées le long de courbe mais génere beaucoup de coefficients.
Pour remédier a ce probléme, les ridgelets et curvelets ont été proposées. Nous avons utilisé la
transformée en curvelettes pour la fusion d'image, pour cela nous définissons d'abord la

transformée de radon et les ridgelettes

IV. TRANSFORMEE DE RADON
La transformée de radon a été développée par J. Radon, en 1917, [Rad 83]. Elle consiste a

projeter I’image sur un certain nombre d’orientations en intégrant I’image le long de la
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direction orthogonale a la projection, puis a réaliser la transformée de Fourier de ces
projections. La reconstruction s’obtient en plagant, pour chaque orientation de projection
choisie, les coefficients de Fourier obtenus le long de cette méme orientation, dans le domaine
fréquentiel. On obtient I’image reconstruite en effectuant ensuite une transformée de Fourier
2D inverse. La reconstruction parfaite pour cette transformée continue s’obtient pour un

nombre de projections infini, parcourant I’ensemble des orientations possibles.[CHA 05]

0 A
& E(0.0)
G
| =
w2 x
Domaine de limage Domaine de Radon

Figure 11.6. Schéma de la transformeée de Radon.
Alors la transformée de Radon R: L? (R?) - L? ([0,2m], L? (R?)) est défini par:

Rf (6,¢) = fRz f(x,y) 6 (xcos(0) +ysin(0) —t)dxdy (IL.35)
Ou:
R¢(6,t) représente la projection radiale de f sur la droite d'équation x cos(8) +y sin(0) = t,
0 est la distribution Dirac
Pour plus de détails sur la transformée de Radon consultez : [DEA 83], [TOF 96], [COU 98]

V. LES RIDGELETS

La transformée en Ridgelets a été élaborée dans le but de capturer I’irrégularité présente le
long des contours rectilignes. Pour ce faire, on utilise une transformée de Radon qui permet
de représenter une image de fagon bijective dans le domaine polaire. On obtient ainsi une
conversion des singularités rectilignes dans le domaine spatial en singularités ponctuelles
dans le domaine de Radon.

Pour comprendre la transformée en Ridgelets, il faut la voir comme une analyse par
ondelettes dans le domaine de Radon. En effet, les discontinuités linéaires (lignes) se
projettent sous forme de singularités ponctuelles (points) par I'intermédiaire de la transformée
de Radon (principe illustré en Figure 11.6). [NEN 07]

La figure I1.7. Illustre un exemple des ridgelets.
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Figure 11.7: Exemple de ridgelettes

V.1. Transformée en ridgelets continue

La transformée de ridgelets continue a deux dimensions (bidimensionnel), dans R? est définie
comme suit: [STA 02a] et [STA 02a]:

On considere une fonction y : R—R décroissante et qui satisfait la condition d’admissibilité
~ 2 2
J1d@©|°/|€| de < (IL.36)

Ceci est possible lorsque la fonction est de moyenne nulle : Jy(t) dt=0

Nous supposerons aussi que y est normalisé pour que:
21 de©) | erde = 1. (11.37)

Pour chaque a>0, chaque b € R et chaque © £ [0,2x], Nous définissons les ridgelettes a deux

variables: ¥, o:R* = R? par:
Vapox) = a 2y ((x; cos © + x,sin ©—b) /a) (11.38)

Ou a est un facteur d’échelle, b est un parametre de translation, © est I’angle de projection
et y estune ondelette.

Cette fonction est constante le long des lignes :
X1 cos © + x,sin © = cst. (I1.39)

Transversalement a ces lignes ou arétes, cette fonction est une ondelette.

On considére une fonction a deux variables f(x) tel que f € L? (R?), nous définissons ses

coefficients en ridgelettes par:
R ap,0)=f Wapeo () f(x) dx (11.40)

Si f € L' (R?) n L? (R?), alors nous avons la formule de reconstruction exacte.
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fG) =577 Jy Rp(a,b,0) Pap e ()55 db 5 (1L41)

Ceci est valable pour les fonctions intégrables. Cette formulation est stable lorsque la relation

de Parseval est vérifiée.
2 o o 2
JIfCO da=[;" [ 7 1Re(a, b, O)1" 55 dbS> (I1.42)

Par conséquent, tout comme l'ondelette ou la transformée de Fourier, 1'équation (I1.41)
exprime le fait qu'on peut représenter n'importe quelle fonction arbitraire comme
superposition continue des ridgelettes [CAN 99] et [DON 98]

V.2. Transformée en ridgelettes discréte
La transformée en ridgelettes s'obtient en appliquant une transformée en ondelettes 1D le long
de Rf (0, .) en utilisant la variable d'intégration t. [STA 02b]
Pour cela, nous utilisons les trois étapes suivantes [DON 98].
1) Calcul de la FFT 2-D
2) Conversion des coordonnées cartésiennes en coordonnées polaires,
3) Calcul de la FFT inverse 1-D

Le principe de la méthode des ridgelettes se fait selon le schéma de la figure suivante:

N nlu'.,
IMAGE B i
Lo ]
aVars
R >
|~
___#f wWTiD
Transformée Transformée de
de Radon Ridgelets
<

Fréquence

Figure 11.8: Concept de la transformée en ridgelets
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e Cette transformation est une séquence de transformations réversibles. Elle est par
conséquent réversible. La reconstruction est stable a d’éventuelles perturbations des

coefficients.

» Relation entre les différentes méthodes
La relation entre la transformée de Radon, les ridgelettes, et la transformée de Fourier est

schématisée sur la figure suivante :[MIN 03]

Transformée de Transformée en

' Fourier 1-D . ondelettes 1-D | .
Domain »  Domain »  Domain

Fourier-2D Radon [¢ Ridgelettes

A

Figure 11.9: Relation entre les transformations

Si la transformée en Ridgelettes est bien adaptée a la caractérisation des segments de droite,
elle est en revanche moins adaptée au traitement des courbes qui sont pourtant trés porteuses
d'information. C'est pourquoi nous lui avons préféré une autre transformation qu'est la
transformée en Curvelettes. Cette transformée est la version localisée dans l'espace de la

transformée en Ridgelettes.

VI. LES CURVELETS

La transformée en curvelets (Courbelets) a été proposée par E. J. Candes et D.L. Donoho en
1999. Cette transformée se dérive des ridgelets multiéchelles.[DON 99]

La transformée en ridgelets décompose une image en contours rectilignes traversant toute
I’image. En pratique, une telle décomposition est obtenue par transformée en ondelettes
unidimensionnelle sur différentes projections de Radon de I’image. Les contours dans une
image sont rarement rectilignes et aussi longs que les dimensions méme de 1’image. Pour
résoudre le second point, la transformation est appliquée par blocs avec les mémes
problématiques d’effets de blocs que la transformée en cosinus discréte. L’idée est reprise par
la transformée en curvelets qui introduit une analyse multiéchelle en appliquant une
transformée en ridgelets par blocs aprés une décomposition en sous-bandes. Ces deux
transformées nécessitent I’implémentation d’un opérateur de rotation, ce qui n’est pas simple
dans le domaine discret. [JEA 06]

Les transformée en curvelettes constituent une nouvelle famille de frames d’ondelettes
géométriques plus efficaces que les transformées traditionnelles, et qui sont congues pour

représenter de fagon simple les courbes. C'est une transformée multiéchelles multi-
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directionnelles avec des atomes index’es par un parameétre de position, d’’echelle et de

direction.

R-cpré:;—cmal;;;n pa-.r ondelattes Représentation par curvelets
ia) (b}
Figure 11.10: Comparaison de I’approximation non-linéaire des ondelettes et des
curvelettes.
Comparées aux ondelettes, les curvelets peuvent représenter une courbe lisse avec moins de
coefficients pour la méme précision (Fig.1(b)). les ondelettes prendraient beaucoup de

coefficients pour représenter précisément un tel contour Fig. 1(a), [KAZ 07]

VI1.1. Transformée en curvelets discréte:
L'idée des curvelets est de représenter une courbe comme une superposition des fonctions de
longueurs diverses [GU 06]

La décomposition en curvelets est obtenue par les étapes suivantes :
e Décomposition en sous-bandes : f +— (Pof, A f, Asf, o oen oo )
e Partitionnement, chaque sous-bande est subdivisée par fenétrage lissé en carrés a une
échelle appropriée :
ASf = (WQAsf)QEQs

e Chaque carré résultant est normalisé a I’échelle unité g, = (Tp) ™ (WoAsf), Q € Qs.

e Chaque carré est analysé via la transformée en ridgelets

VI1.2. Implémentation:

La transformée développée pour des données numériques de taille n x n est analogue a celle
d'une fonction continue.

Cependant, Candé et Donoho [CAN 99], [DON 98] ont montré qu’une modification est
essentielle lors de la fusion des deux sous-bandes dyadiques. Il est préférable de traiter les
sous-bandes séparément et d'appliquer un partitionnement spécifique a chaque sous-bande et
d'appliquer la transformée en ridgelets pour chaque sous-bande.
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L’utilisation de I’algorithme a trous pour la décomposition en sous-bande est plus adapté pour

les curvelets :
I1(x,y) = C;(x,y) + Xh_, W (x,y) (11.43)

Ou
CJ est la version grossiere ou lissée de 1’image originale I
W; représentent les détails de I a I’échelle 27, L’algorithme fournit J+1 images de taille nxn.

V1.3. Algorithme de la transformée en curvelets
Starck, en 1998, a proposé 1'algorithme de la transformée en curvelets suivant:
1) Appliquer 1’algorithme a trous avec J échelles
2) Initialiser B; = B,,,;; ou B: taille des blocs
3) Pour j=1:J faire
a) partition de la sous-bande W; avec des blocs de taille B; et appliquer les ridgelets
transform a chaque bloc,
b) si j modulo 2 = 1 alors B;,; = 2B;

¢) sinon Bj,q = B;.

Remarque:
e Lataille du bloc est doublée a chaque sous-bande dyadique
e La description grossicre Cj n’est pas utilisée (ou traitée)

e [’implémentation de la transformée en curvelets est redondante

Le processus de la transformée en curvelets est représenté par le schéma synoptique de la
figure suivante: [STA 03]
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Figure 11.11: Concept de la transformée en curvelets
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Dans le cas de notre étude, nous avons implémenté les curvelettes pour fusionnée des images

satellitaires

CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques outils de fusion de données utilisées dans le
domaine de la télédétection.

Nous avons cité quelques méthodes de fusion que nous avons implémentées, telles que la
transformation THS, la régression linéaire, les ondelettes, et les curvelets.

Toutes ces méthodes de fusion seront ¢tudiées et mises en ceuvre pour fusionner des images
satellitaires afin d’améliorer la résolution spatiale des images multispectrales pour les évaluer
par la suite.

Dans le but d’expliquer la méthodologie, le chapitre suivant sera consacré a I’implémentation

des différents méthodes (outils) a la fusion d’images.
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CHAPITRE 111
IMPLEMENTATION DES METHODES DE FUSION

INTRODUCTION
Dans ce chapitre, Les différentes transformations basées sur IHS, la régression, les ondelettes,
et les curvelets vont étre appliquées pour la fusion des images satellitaires.

Rappelons que I’objectif de la fusion est de combiner judicieusement I’information spatiale,
présente dans les images a haute résolution, avec I’information spectrale contenue dans les
bandes de résolution spatiale plus faible, pour obtenir une image plus riche simultanément en
informations spatiales et spectrales.

Nous avons donnée les deférentes étapes de realisation de ces méthodes et des schémas
explicatifs

I. FUSION D’IMAGES PAR LA METHODE IHS

La fusion par la méthode IHS consiste a convertir les images multispectrales (basse
résolution) existant dans le systéme de couleur RVB dans le systeme de couleur IHS plus
proche de la perception humaine, Nous nous sommes inspirés des travaux de [SMA 98],
[POH 99], [ZHA 05]

Nous avons effectué la fusion d’images par la méthode IHS a I’aide du modele cylindrique
puis par le modele triangulaire dont les contextes mathématiques sont exprimés dans le
chapitre I1. Le processus de fusion par la transformation IHS est illustré par la figure 111.1 :

On considere que lI'image de haute résolution spatiale est présentée par la modalité A et les
trois images multispectrale sont présentées par la modalité Bi (i=1, 2, et 3)
Les différentes étapes de cette méthode se résument comme suit:
v Rééchantillonnage des bandes originales de I’image multispectrale Bi pour qu’elles
aient les mémes dimensions que I’image panchromatique A. Pour cela, nous avons
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considéré les méthodes de rééchantillonnage classiques telles que I’interpolation par

proximité, I’interpolation linéaire et I’interpolation bicubique.
v Transformation RVB en IHS des images Bi rééchantillonnées .

v/ Adaptation de I’histogramme de I’image panchromatique a celui de I’'image

composante Intensité.

v" Remplacement du canal Intensité par I’image panchromatique spécifiée obtenue et

application de la transformation inverse IHS - RVB.

XS3-10m S-10m
X32-70m H-10m
XE1-10m 1-10m
xSt-2om Reechznlilunnags: —p- _Transformation
el RGB-IHS
Images Originales
S-10m XE3*-10m
[-10m
11-10m X52°-10m
P-10m Mise en Transformation
L correspondance » 1 - IHS-RGB p%S!1"-10m
d'Histogramme Inverse

Images Synthétisées

Figure 111.1 : Concept de la fusion d’images par la méthode IHS
Cette méthode est simple a mettre en ceuvre mais elle présente des contraintes telles que le
nombre de canaux a I’entrée qui est limité, et la non préservation des aspects spectraux

Il. FUSION D'IMAGES PAR LA REGRESSION LINEAIRE

Nous avons exploité dans le cadre de notre travail une autre technique de fusion, a savoir la
régression linéaire par blocs.

L'idée principale de cette méthode est d’appliquer une fenétre sur I’image haute résolution
spatiale et sur une bande issue des images basse résolution spatiale. [ZHA 06]

Le processus de fusion par la régression par blocs est illustré par la figure 111.1. Les étapes de
la méthode se résument comme suit:

Si nous considérons Ay I’'image de haute résolution spatiale et Bj. les images de basse
résolution
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v' L’image A est réduite pour avoir la méme taille que I'image B;, le résultats sera donc
I'image A4, . La réduction se fait par plusieurs méthodes.

v' Une fenétre de taille [((2 x R)+1)x((2xR)+1))] est choisie de facon a ce qu'elle soit
glissante sur toute I’image, pour traiter le pixel central en fonction des pixels voisins. A
partir des [((2 x R)+1)x((2xR)+1))] valeurs numériques des pixels, nous appliquons le
principe de la régression linéaire.

v' Les paramétres linéaires sont calculés directement par la régression linéaire entre
[((2 x R)+1)x((2xR)+1))] pixels de I'image A, et de ses correspondants dans les bandes B
donnés par la formule suivante :

B;; = a;; * Aj+b;; (1n.1)
Avec:
a;; = cov(4,;, By)/var(4;) (11.2)
by = By + a; * A (111.3)
ou:

aj et by sont les coefficients de régression entre les deux images pour chaque fenétre a la
résolution basse.

v Les coefficients calculés seront récupérés sous forme de matrice. Par la suite, ils seront
dupliqués pour étre utilisés pour synthétiser I’image haute résolution (Ay).
v' L’image synthétisée a haute résolution spatiale est donnée par la relation suivante :

Bh = dap *Ah_bh (|”4)

Le méme processus sera répété pour les autres bandes.
Le processus de fusion par la régression linéaire par blocs est illustré par la figure 111.2:
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Figure.l11.2 : Concept de la fusion d’images par la régression par blocs

Pendant la mise en ceuvre des techniques de la régression par blocs, nous avons constaté que :
e L'application de la méthode de régression par blocs est plus rapide que I'application de
cette méthode sur I'image compléte

e le réglage de la taille du bloc peut avoir comme conséquence, différents résultats entre la
conservation de la caractéristique spectrale et I'amélioration du contenu spatial. Plus la
taille du bloc est grande, plus la résolution spatiale est mise en valeur. En revanche,
plus la taille du bloc est petite, plus les aspects spectraux sont préservés

1. FUSION D’IMAGES PAR LA TRANSFORMEE EN ONDELETTES

Dans le cadre de nos travaux, nous avons aussi étudié et mis en ceuvre la méthode basée sur
les ondelettes associées a I’analyse multirésolution.

La transformée en ondelettes est un outil mathématique développé a I’origine dans le domaine
du traitement des signaux et peut étre également appliqué a la fusion des données a différents
niveaux de résolution suivant le concept de I’analyse multirésolution [Mall 89].

La transformée en ondelettes décompose une image numérique en quatre images. Une
représente I’image basse résolution et trois autres images représentent les détails horizontaux,
verticaux et diagonaux [Mall 89].
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La reconstruction ou la syntheése de I’image originale s’effectue a I’aide de la transformée
inverse. Le concept de la fusion d’images par la transformée en ondelettes est représenté dans
la figure 111.3.

H
A, Ca'12
A Transformation Transformation Ay Ca'24
—_— —eeeee >
En Ondelettes

En Ondelettes CaVou| CaPyi

\Y% D
CA 1-2 CA 1-2
Modele Estimation
——
Du modele
Il
o l
H
Cg 12 . "
Bi, Cg 24
Transformation
; Transformation En -
BI-HR En Ondelettes G CgP
Ondelettes inversp B 24| B 24

\% D
CB 1-2 CB 1-2

Figure 111.3: Concept de la fusion d’images par la transformeée en ondelettes

I11.1. Principe de la méthode
Le principe de cette méthode, consiste d’abord a:

e Décomposer I'image panchromatique & haute résolution spatiale en utilisant les
ondelettes associées a I’analyse multirésolution en une image approximation ‘basse
résolution’ et trois images de détails également appelées coefficients d’ondelettes qui
contiennent I’information spatiale, le nombre d'itérations est liée au rapport de
résolution entre cette image panchromatique et les images multispectrales.

e décomposer chaque image multispectrale, en utilisant les ondelettes associées a
I’analyse multirésolution

Une fois que les coefficients d’ondelettes sont déterminés, un modéle de transformation peut
étre dérivé pour déterminer les coefficients d’ondelettes absents de I’image a basse résolution
(les modéles sont définis dans la section I11.3 page 42). En utilisant ces derniers, il est
possible de créer une image synthétique de I’image basse résolution a la résolution spatiale
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plus élevée. Cette image contient I’information spectrale relativement préservée avec une
résolution spatiale plus élevée. [OUA 07]

111.2. Bases d’ondelettes utilisées
Il existe différentes bases d’ondelettes, les plus utilisées sont les bases orthogonales et

biorthogonales. Nous allons utiliser quelques unes parmi ces bases.
111.2.1. Bases orthonormales

Dans le cadre de notre travail nous avons utilisé celle de Haar et de Daubechies

111.2.1.1. Base de Haar
La base de Haar est parmi les premiéres bases d’ondelettes orthogonales. C’est la base la plus
simple. Les filtres associés a cette base sont les suivants :

h) = {22 gfnl = {£,- 4]

Leurs filtres conjugués sont définis comme suit :

A = {2, 2] gn = {- 5.4}

L’intérét de cette base d’ondelettes est la grande simplicité des filtres associés donc de
I’algorithme de calcul.

111.2.1.2. Base de Daubechies

Les ondelettes de Daubechies sont des ondelettes orthogonales a support compact. Pour notre
part, nous avons utilisé, les coefficients de Daubechies-4

Les filtres associés a la décomposition sont :

h(n) = [—0.129409522551,0.224143868042, 0.836516303738, 0.482962913145,0]

g(n) =[0,-0.482962913145,0.836516303738,0.224143868042, —0.129409522551]

Les filtres associés a la reconstitution sont :

h(n) = [0,0.482962913145,0.836516303738,0.224143868042,—0.129409522551]

g(n) =[—0.129409522551,—-0.224143868042,0.836516303738, —0.482962913145,0]

Malgré de nombreux avantages, la base de Daubechies présente un inconvénient pratique qui
est la non-symétrie. Si on veut préserver la symétrie, les filtres numériques impliqués auront
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une réponse impulsionnelle infinie. Pour y remédier les chercheurs ont établi une methode de
construction conduisant a une base appelée base biorthogonale.

111.2.2. Bases biorthogonales
L’analyse sur les bases biorthogonales differe de celle des bases orthonormales dans la
mesure ou I’ondelette et la fonction d’échelle utilisées pour la décomposition sont différentes

celles utilisées pour la reconstitution

111.2.2.1. Cas des B-splines linéaires
a. Décomposition suivant la base B-spline linéaire
Les filtres associés a la décomposition sont :

h(n) =[-0.1767767,0.3535533, 1.0606602, 0.3535533, - 0.1767767]
g(n) =[0.3535533, - 0.7071067, 0.3535533 |

b. Reconstitution suivant la base B-spline linéaire
Les filtres associés a la reconstitution sont :

h(n) = [0.3535533, 0.7071067 , 0.3535533 |
g(n) =[0.1767767,0.3535533,-1.0606602, 0.3535533, 0.1767767 |

111.3. Modeéles utilisés

Pour I’élaboration des coefficients d’ondelettes nécessaires a la synthése de I’image haute
résolution, on utilise des modeles qui prennent en compte les caractéristiques spectrales
statistiques des images de ces coefficients. Quatre modeles sont proposés et décrits ci-
dessous. [SHA 06]

e Modele 1
Ce modele est le plus simple, car il remplace les coefficients d’ondelettes (les détails) des
images a basse résolution par ceux de I’image a haute résolution spatiale ramenés a la méme
résolution des coefficients de I’image a basse résolution. Ceci se traduit par les relations
suivantes :

cDf = cDf (111.5)

Avec Z=H,VouD
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Ou chZ et cD} sont respectivement les coefficients d’ondelettes des images fusionnées et de

I’image panchromatique, et H, 7 et D désignent respectivement horizontal, vertical et
diagonal.

e Modele 2
Ce modeéle prend la moyenne des coefficients horizontaux, verticaux et diagonaux a partir des
images panchromatique et multispectrales. Les coefficients d’ondelettes fusionnés sont

calculés par les formules suivantes :
cDf = (cDf +cD%)/2 (111.6)

OU cDZ représentent les coefficients d’ondelettes des bandes multispectrales.

e Modéle 3
Ce modele est linéaire, il utilise une modélisation statistique globale ou locale. Il est basé sur
I’ajustement de la moyenne et la variance des images de détails. Les coefficients d’ondelettes
recherchés sont calculés par les formules suivantes :

cDf = azcDf + by (111.7)

Les parameétres a, et b, sont calculés par les relations suivantes :

. var(cDZ)
Az = var(cD% ) (11.8)
b; = moy(cD%) — az * moy(cDf ) (111.9)

Ou var et moy désignent respectivement la variance et la moyenne.

e Modele 4
Ce modeéle est baseé sur la comparaison des coefficients de détails horizontaux, verticaux et
diagonaux puis prend la plus grande valeur comme coefficients d’ondelettes fusionnés. Ces
coefficients sont calculés comme suit :

cDf =max(Abs(cDf ), Abs(cDZ)) (111.10)

L analyse multirésolution représente une approche prometteuse pour fusionner des images de
modalité Bi et une image de modalité A. La résolution spatiale est améliorée avec
préservation des propriétés spectrales. La raison est liée au fait que les variations locales de
I’image sont decrites par des coefficients d’ondelettes qui informent sur I’importance des
structures.
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La décomposition en ondelettes est implémentée uniquement pour des signaux (ou des
images) dont la taille doit étre une puissance de deux. Cette contrainte ne permet pas de
fusionner des images de taille quelconque.

La deuxieme contrainte provient de la décomposition en multirésolution qui ne permet pas
I’analyse de I’image pixel par pixel puisque les données sont réduites d’un niveau a un autre.
Aussi, lorsqu’un détail apparait a une échelle donnée, il disparait systématiquement a I’échelle
suivante.

Les méthodes développées dans les paragraphes précédents sont relativement simples, mais
elles présentent des limites citées auparavant. Pour cela, nous allons développer des approches
de combinaisons de ces méthodes, pour améliorer la qualité de la fusion. Ces approches de
fusion (ondelettes-IHS et ondelettes-régression) sont présentées dans ce qui suit.

IV. FUSION D'IMAGES PAR LA COMBINAISON DE LA METHODE IHSET
L'ONDELETTES

Pour une meilleure utilisation des avantages des deux méthodes IHS et ondelettes et remédier

a leurs défauts, une nouvelle approche de fusion a été proposée. C’est la combinaison de ces

deux méthodes IHS et ondelettes [ZHA 05]. Le concept et les différentes étapes de ce

processus sont illustrés dans la figure 111.3:

Avant de réaliser la transformation, les images multispectrales doivent étre rééchantillonnées

a la méme taille que I’image panchromatique.

v' Transformation des images multispectrales de I’espace RGB vers I’espace IHS.

v/ Adaptation de I’histogramme de I’image panchromatique a celui de I’image intensité.

v' Décomposition de la nouvelle image panchromatique et de I’image intensité a I’aide de la
transformée en ondelettes.

v' Remplacement de I’image approximation de I'image panchromatique (LLP) par une
nouvelle image approximation (LL") issue de la combinaison des deux images(LLP) et
(LL).

La méthode d’obtention de la nouvelle image approximation est décrite par les équations

(111.12) et (111.12).
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Figure 111.4: Concept de la fusion d’images par la combinaison des méthodes IHS et
ondelettes

v" Application de la transformée en ondelettes inverse pour obtenir la nouvelle image
intensité, qui a une distribution du niveau de gris similaire a celle de I’image intensité
issue de la transformée IHS et contient le méme détail spatial que I’image
panchromatique originale.

v' Transformation de la nouvelle image intensité avec la teinte et la saturation de I’espace
IHS vers I’espace RGB a travers la transformation IHS inverse.

La méthode de génération de la nouvelle image approximation (LL"), notée C peut s’exprimer
comme suit :

C=W,.a+W,.b (111.11)
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Ou a et b sont les images approximation (LL") et (LLP) respectivement.
W, et W, sont les coefficients de corrélation correspondant déterminés par:

W, = corr(a/b) = ﬁil(ai—a)(bb—E)/\/Z?zl(ai—c—oz%il(bi—lb (111.12)

Avec:

W, +W,=1

ou:

a et b sont les moyennes de a et b,

N: nombre de pixels des images approximation.

Une autre méthode de combinaison a été proposée dans notre travail qui est la combinaison
ondelettes régression

V. FUSION D'IMAGES PAR COMBINAISON ONDELETTE-REGRESSION

Pour une meilleure utilisation des avantages des deux méthodes régression linéaire et les

ondelettes, une nouvelle approche de fusion a fait I'objet de notre travail. C’est la combinaison

de ces deux méthodes. La combinaison entre la régression et les ondelettes est donnée par les
étapes suivante:

e Reééchantillonnage des bandes originales de I’image multispectrales Bi pour qu’elles aient
les mémes dimensions que I’image panchromatique A. Pour cela, nous avons considéré les
méthodes de rééchantillonnage classiques telles que I’interpolation par proximite,
I’interpolation linéaire et I’interpolation bicubique.

e Application de la transformée en Ondelettes aux images multispectrales Bi ainsi qu'a
I’image panchromatique A, pour synthétiser les quatre images (lI'image approximation et
les trois images de détails (H,V, D))

Nous effectuons la régression entre les deux images approximations obtenues par la relation

suivante:

B;, = a; * APA,+b; (111.13)

e Par application de la transformée en Ondelettes inverse entre I’image obtenue par la
régression lineaire et les trois images de détails, I’image multispectrale a haute résolution
spatiale est synthétisee.

Le concept de ce processus est illustré sur la figure suivante (figure I111.5) pour une seule
image Bi, le processus sera répété pour les autres modalites Bi
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Figure 111.5: Concept de fusion par la combinaison Ondelettes et Régression

Nous poursuivons I’objectif d’améliorer la résolution spatiale des images multispectrales,

pour cela, nous proposons dans le paragraphe suivant I’utilisation d'une nouvelle méthode

utilisée dans la fusion basée sur les curvelettes.

VI. FUSION D'IMAGE BASEE SUR LA TRANSFORMEE EN CURVELETS
Nous donnons maintenant la procédure opérationnelle spécifique pour I'approche de fusion

d'image basée sur les curvelettes. Cette procédure est applicable a tout type d'image. Le

processus est représenté par le schéma synoptique de la figure suivante (figure 111.6).
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Figure 111.6: Concept de la fusion d’images par la transformée en Curvelets.

Les différentes étapes de cette méthode de fusion se résument comme suit: [CHO 02]

1)

2)

3)

4)

5)
6)

7)

L'image pan (panchromatique) originale et des images multispectrales B; sont
géométriquement corrigées et superposables.

Trois nouvelles images pan 11, 12, et 13 sont produites, dont les histogrammes sont
specifiés selon les histogrammes des images multispectrales originales B,, B, et Bs,
respectivement.

Utilisation de la méthode de fusion d'images a base d'ondelettes, on obtient les images
fusionnées 11 +B;, 12+B, et 13+B5, respectivement.

11, 12 et 13 sont décomposées (analysées) dans des J+1 sous-bandes, respectivement, en
appliquant " L'algorithme a trous", (l'algorithme de filtrage de sous-bandes). Chaque
image decomposée inclut C; qui est une version grossiere ou lisse de I'image originale et
W; qui représente “les détails" de | a I'échelle 27/,

Chaque C; est remplacée par I'image fusionnée qui est obtenue a la troisieme étape.

La transformée en ridgelettes est alors appliquée a chaque bloc. Dans cette partie, on a
effectué plusieurs tests sur application de I'ondelette monodimensionnelle.

Des coefficients Curvelettes (ou des coefficients ridgelettes) sont modifiés par application
d'un seuillage adéquat
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8) La reconstruction se faite par le chemin inverse des étapes précédentes, pour 11, 12 et I3,
respectivement. Trois nouvelles images (F1, F2 et F3) sont alors obtenues, qui refletent
les informations spectrales des images multispectrales originales B;, B, et B;et aussi les
informations spatiales de I'image pan.

9) F1, F2 et F3 sont combinées dans une seule image fusionnée F.

Remarque:
On ne trouve pas dans la littérature la réponse aux choix de I'ondelette unidimensionnelle.
Dans le cadre de notre étude nous avons utilisés plusieurs telles que: ondelettes de Haar,
ondelettes spline de Battle-Lemarie, et ondelettes de Coiflets
e Les coefficients de I'ondelettes de Coiflets
Les filtres associés a la décomposition sont :
E(n) = [-0.0157,—-0.0727,0.3849,0.8526,0.3379,—0.0727]
g(n) =10.0727,0.3379,—-0.8526,0.3849,0.0727,—0.0157]
Les filtres associés a la reconstitution sont :
h(n) =[-0.0727,0.3379,0.8526,0.3849, —0.0727, —0.0157]
g(n) =[-0.0157,0.0727,0.3849,—0.8526,0.3379,0.0727 |
e Les coefficients de I'ondelettes de B3-spline
Les filtres associés a la décomposition sont :
h(n) = [0.0663,—0.1989,—0.1547,0.9944,0.9944, —0.1547, —0.1989, 0.0663]
gn) =[-0.1768,0.5303,—-0.5303,0.1768]
Les filtres associés a la reconstitution sont :
h(n) =[0.1768,0.5303,0.5303,0.1768]
g(n) =[0.0663,0.1989,—-0.1547,—0.9944,0.9944,0.1547,—0.1989, —0.0663 |

Cette approche est complexe, et n'est pas facile a réaliser car elle fait appel a d'autres
transformations.

CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté les differents algorithmes de fusion utilisés
habituellement pour améliorer la résolution spatiale des images multispectrale en exploitant
I'image panchromatique disponible avec un rapport de résolution supérieur a un (pour notre
cas égal a deux).

Nous avons exploité chaque méthode a part et nous avons proposé de combiner les ondelettes
avec I’algorithme de régression d'une part et avec I'lHS d'autre part pour une meilleure
utilisation des avantages de ces différentes méthodes. Nous avons évoqué les différents
algorithmes de fusion ainsi que leurs implémentations et leurs principes de déroulement.

Le chapitre suivant va nous permettre d'évaluer les différents résultats obtenus par les
différentes méthodes et d'en faire une étude comparative.
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CHAPITRE IV
EVALUATION DES RESULTATS

INTRODUCTION

Dans cette partie, nous nous intéressons a l'évaluation des résultats obtenus, pour montrer
I’intérét des méthodes de fusion que nous avons développées, sur ’amélioration de la
résolution spatiale des images multispectrales et la préservation de leur aspect spectral, il est
nécessaire de choisir certains critéres d’évaluation qui permettent de comparer les images
synthétisées aux images originales.

Dans le cadre de notre travail, nous avons évalué¢ de fagon qualitative et quantitative nos

résultats obtenus.

L’évaluation qualitative nous permet de juger visuellement de la qualité des images
fusionnées, et de ’aspect radiométrique. Une composition colorée reste un moyen tres utile
pour visualiser un ensemble de trois images. L'aspect visuel de I’image est un critére subjectif,
qui nécessite d’étre complété par une évaluation statistique.

Des criteres statistiques sont proposés de manicére a quantifier objectivement les différents
aspects des produits de fusion. Il s’agit souvent de quantité statistique résumant les

différences entre les images originales et les images synthétisées.

Nous avons plusieurs parameétres statistiques pour 1’amélioration de la résolution spatiale des
images multispectrales et les meilleurs parameétres choisis sont ceux qui mesurent:

v" L'introduction des informations spatiales issues de 1’image haute résolution spatiale.

v’ La détérioration le moins possible les informations spectrales contenues dans 1’image

multispectrale originale.

Dans le cadre de notre travail, nous avons pris des images issues du satellite SPOT pour la

fusion d'images.
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I. IMAGES UTILISEES

Les images utilisées pour le processus de fusion sont des images de la région d’Alger (sur une
zone qui couvre la région de BAB-EZZOUAR) prises par le satellite SPOT (Satellite Pour
I’Observation de la Terre). Le satellite SPOT dispose de deux capteurs HRVIR (Haute
Résolution Visible et Infra Rouge 1 et 2). Nous nous intéressons a la caractérisation du tissu
urbain et le couvert végétal. Les images doivent subir un traitement de maniére a ce qu’elles
soient superposables. Le travail est réalis¢ en utilisant les outils du logiciel ENVI. Nous
précisons que le rapport des résolutions entre I’image panchromatique et les images
multispectrales est de 2 (cas dyadique).

La figure ci-dessous représente les images originales sur la zone d’étude.

Image panchromatique les trois des bandes multispectrales
Figure 1V.1: Images originales utilisées

Les caractéristiques statistiques des images utilisées sont données dans les tableaux (IV.1) et
(Iv.2):

Bandes spectrales Résolutions Dimensions (pixels)
Panchromatique 0.51-0.73 pum 10 m 512x512
XSl1 0.51-0.59 pm 20 m 256256
XS2 0.61-0.68 um 20 m 256x256
XS3 0.79-0.89 pum 20 m 256256

Tableau V.1 : Caractéristiques des images SPOT
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XS1 XS2 XS3 PAN
Moyenne 103.22 67.15 93.20 72.26
Variance 390.49 218.56 187.24 643.37
Ecart type 19.76 14.78 13.68 25.36
Entropie 429 4.0428 3.99 454

Tableau V.2 : Caractéristiques statistiques des images SPOT

II. CRITERES D’EVALUATION
Le processus d'évaluation de la fusion, du point de vue contenu spatial et contenu spectral, est
présenté dans la figure IV.2. [OUA 07]

Evaluation
| (Contenu

]

\ Spectral) /
Image XS
20m
Fusion par l'une Image XS* iz Image XS*
des méthodes 10m 20 m

Image Pan T

10 m
\

Evaluation
(Contenu
Spatial)

Figure 1V.2: Méthodologie d’évaluation
Ou:

e XS*10m : image multispectrale synthétisée a 10m,
e XS :image originale a 20m,

e  XS*20m : image synthétisée a 10m et réechantillonnée a 20m.

I1.1. Critére d'évaluation visuel
L’analyse visuelle est nécessaire pour vérifier la qualité des images obtenues par la fusion. En
effet, le systetme visuel humain différe d’un individu a I’autre. La qualité pergue par un

observateur dépend ainsi fortement de I’observateur et de I’application

11.2. Critere d'évaluation statistique
L’évaluation statistique est réalisée sur deux types d’images différentes : sur l'image

multispectrale originale et I'image multispectrale synthétisée. De ce fait, nous allons illustrer
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quelques résultats obtenus sous forme de tableaux.
Plusieurs paramétres statistiques sont utilisés pour 1'évaluation quantitative. [WAL 99].

e Biais
Le biais consiste a calculer la différence entre la moyenne de 1’image synthétisée et I’image

originale. Il est calculé par la relation suivante :
biais = moyenne(xs*) — moyenne(xs) (Iv.1)

La valeur relative a la valeur moyenne de l’image originale est donnée par la relation

suivante :
biais relative = [moyenne(xs) — moyenne(xs*)]/moyenne(xs) (Iv.2)

o Différence des variances:
La différence des variances entre 1’image originale et I’image synthétisée est donnée par la

relation suivante :
Avar = var(xs*) — var(xs) (IV.3)

La valeur relative a la variance originale est calculée par la relation suivante :

Avar = [var(xs*) — var(xs)]/var(xs) Iv.4)

e Différence d’entropie:
La différence d’entropie qualifie I’information ajoutée ou perdue. Elle est donnée par la

relation suivante :
dif férence d entropie = entropie(xs*) — entropie(xs) (Iv.5)
Telle que : I’entropie est donnée par
Entropie = — %L, p; log, (p;) (IV.6)
avec pi =n/ XiLim (IV.7)
p;: Probabilité du le i*™® niveau de gris,

n;: Nombre de gris (0<N<255).
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o Ecart-type:
L'écart-type exprime le niveau d’erreur pour chaque pixel. Dans le cas idéal, cette différence

est nulle et est donnée par :

Ecart type = \/var (xs* —xs) (IV.8)

o Coefficient de corrélation:
Le coefficient de corrélation exprime la similitude entre deux images. Il est donné par la

relation suivante :

coef ficient de corrélation = (cov(xs, xs*))/ \J var(xs) * var(xs*) (Iv.9)

e ERGAS (Erreur Relative Globale Adimensionnelle de Synthése):
C’est la quantité simplifiée proposée par [WAL 02] et récapitule I’erreur dans toutes les

bandes.

ERGAS =100 7 \/% YN_[RMSE (XS,)?2/(XS)?] (IV.10)

Ou:

N : représente le nombre de bandes spectrales.

h/l: représente le rapport de résolution spatiale de I’image panchromatique et les images
multispectrales.

RMSE : racine carrée de I’erreur quadratique moyenne, elle est définie par :

RMSE ( By) = +/(Biais(By))? + (Ecart — type( By))? (IV.11)

Les résultats expérimentaux ont permis la définition d’une valeur limite d’acceptabilité¢ des
produits de fusion qui est la valeur de 3. [WAL 02].

Les parametres statistiques présentés ci dessus permettent une évaluation de la conservation
spectrale de chaque bande. Cependant, le paramétre ERGAS permet une évaluation globale

pour les trois bandes multispectrales.

Remarque:

Les parametres statistiques que nous avons utilisés pour 1'évaluation des résultats;
De point de vue spatial sont:

Différence de la variance, écart type, différence d'entropie

De point de vue spectral sont:

Biais, coefficient de corrélation, ERGAS
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1. RESULTATS ET EVALUATIONS

Rappelons que le but de la fusion dans notre travail est d'améliorer les informations spatiales
d’une part et d’autre part de conserver les informations spectrales des images multispectrales
initiales. A travers nos travaux, nous avons effectué plusieurs tests en fonction de toutes les
méthodes que nous avons mise en ceuvre. Il est a noter que chacune dépend de plusieurs
paramétres et il est quasiment impossible d'exposer tous les cas de figures et tests.

Pour cela, nous commengons d'abord par présenter sur la figure ci dessous la composition
colorée des bandes multispectrales et le zoom sur I'image centrée sur I’université de Bab-

Ezzouar. Le choix est validé par la connaissance de la zone.

Figure 1V.3: Composition colorée des bandes multispectrales et le zoom de I’université
Bab- Ezzouar
Pour chaque méthode, nous présentons quelques résultats sous forme d’images et sous forme
de tableaux de valeurs statistiques.

I11.1. Evaluation des résultats de la fusion par IHS

111.1.1 Evaluation statistique

Le tableau ci-dessous donne les paramétres statistiques des deux modeles de la
transformation IHS.

IHS (Cylindrique) IHS (Triangulaire)
Paramctres XS1 XS2 XS3 XS1 XS2 XS3
statistiques
Biais 1.95 1477 3.80 39.93 7.82 17.54
Biais relatif 18.91% | -22.00% | 40.08% | 38.68% | 11.65% | 18.82%
Coefficient de 0.93 0.91 0.85 0.94 0.93 0.42
corrélation

55



Evaluation des résultats

Chapitre IV
Différence de la
variance 271.98 356.93 567.51 555.04 587.34 615.166
Différence de 42.27% 55.47% 88.20% 86.27% 91.30% | 95.61%
variance relative
Ecart type 11.39 27.31 8.05 14.23 35.71 10.33
Ecart type relatif | 15.76% 37.79% 11.04% 19.69% 49.41% 14.29%
Différence
d’entropie -0.63 -0.54 -0.35 -0.67 -0.72 -0.56
Différence 13.87% 11.89% 7.70% 14.75% | 15.85% 12.33%
d’entropie relative
ERGAS 7.16 7.66

Tableau 1V.3 : Evaluation des résultats obtenus par la méthode IHS

111.1.2. Evaluation qualitative

Nous présentons sur la figure IV.3, la composition colorée des images synthétisées avec les

deux méthodes :

IHS cylindrique

IHS triangulaire

Figure 1V.4 : Composition colorée des bandes synthétisées par la methode IHS
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111.1.3. Interprétation des résultats
D'apres la composition colorée et les paramétres statistiques des images synthétisées avec la
méthode IHS, nous constatons que:

< L’information spatiale a été fortement injectée.

& L’information spectrale n’est pas bien préservée.
Et effet la composante Intensité (I) est totalement remplacée par 1’image Panchromatique
(Pan), il en résulte que tous les détails de Pan sont introduits d’une maniere brutale dans les
images synthétisées. Donc la méthode THS
manipule les radiométries des pixels provenant directement de 1'image haute résolution

spatiale. Ceci cause une détérioration du contenu spectral.

L'évaluation visuelle et statistique (ERGAS) montrent que:
< La fusion par I'THS cylindrique a la plus grande distorsion des couleurs, par rapport a

I'THS triangulaire.

111.2. Evaluation des résultats de la fusion par la méthode de régression linéaire par bloc
111.2.1. Evaluation statistique:
Les résultats des images XS; de la région d’Alger en utilisant la Régression linéaire par blocs

sont donnés sous forme de tableaux.

XS1 XS2 XS3

Biais 1.62 1.03 1.39
Relativement a la moyenne 1.56 % 1.53 % 1.49 %

Ecart type 7.93 7.99 15.35
Relativement a la moyenne 10.97 % 11.05 % 21.24 %

Coefficient de corrélation 0.83 0.86 0.73
Différence de variance 246.12 366.09 423.76
Relativement a la moyenne 38.25 % 56.90 % 65.86 %

Différence d’Entropie 0.23 0.23 0.35
Relativement a la moyenne 5.06 % 5.06 % 7.70 %

Tableau 1V.4: Evaluation statistique de la fusion par Régression

111.2.2. Evaluation qualitative
La composition colorée des images synthétisées par la méthode de la régression linéaire est

présentée par les figures suivantes (figure IV.5)
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Figure 1V.5: Composition colorée des bandes synthétisées par la méthode de la régression

111.2.3. Interprétation des résultats
La méthode de la régression linéaire par bloc donne des résultats encourageants, vis-a-vis des
parametres statistiques.
Nous remarquons que la fusion par la régression linéaire
= conserve les caractéristiques spectrales et I'amélioration du contenu spatial mais le
résultat dépend de la taille du bloc, Plus la taille du bloc est grande, plus la résolution
spatiale est mise en valeur. En revanche, plus la taille du bloc est petite, plus les
aspects spectraux sont préservés. Donc l'adaptation de la taille des blocs de régression
peut donner lieu a des accents différents entre la préservation des caractéristiques
spectrales et I'amélioration des caractéristiques spatiales.
& présente un inconvénient qui est l'effet de bord, ce dernier résulte du fait qu'on
travaille sur des fenétres de tailles variables. Plus la fenétre est grande plus I'effet de

bord apparait fortement

111.3. Evaluation des résultats de la fusion par la transformée en ondelettes

111.3.1. Evaluation statistique:

Pour mieux évaluer les résultats de la fusion par les ondelettes, nous allons appliquer le
processus en utilisant différentes bases, ainsi que, les différents modeles définis dans le

chapitre précédant. Les résultats obtenus sont présentés dans les tableaux ci-dessous.
e Base de Haar

Les résultats obtenus en appliquant la base de Haar avec les différents modeles pour les trois

bandes XS1, XS2, XS3, sont donnés par le tableau suivant :
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Mod¢le 1 | Modgéle 2 Modéle 3 Modg¢le 4
Biais 0.011 0.004 0.1 -2.91
Biais relatif 0.011% 0.03% 0 % -2.81%
g Coefficient de corrélation 0.95 0.99 0.98 0.98
%3_ Différence de la variance 324.01 365.46 374.26 360.61
@ Différence de variance relative 50.36 % | 56.80 % 58.17 % 56.05 %
2 Ecart type 5.02 4.94 5.451 5.14
~ Ecart type relatif 6.94% | 6.83 % 7.54 % 7.11%
Différence d’entropie 0.27 0.25 0.26 0.25
Différence d’entropie relative 5.94 % 5.50 % 5.72% 5.50 %
Biais 0.011 0.005 0.003 -3.28
Biais relatif 0.017% 0.08% 0.005% -4.89%
. Coefficient de corrélation 0.90 0.97 0.98 0.97
g Différence de la variance 388.08 430.72 442 87 422.24
& | Différence de la variance relative | 60.31 % | 66.94 % 68.83 % 65.62 %
S Ecart type 4.58 4.17 4.51 5.02
¢ Ecart type relatif 6.33 % 5.77 % 6.24 % 6.94 %
Différence d’entropie 0.20 0.25 0.27 0.24
Différence d’entropie relative 4.40 % 5.50 % 5.94 % 5.28 %
Biais 0.011 0.005 0.0001 -3.77
Biais relatif 0.012% | 0.05 % 0.0001 % -4.05%
& Coefficient de corrélation 0.89 0.97 0.97 0.95
o
% Différence de la variance 473.59 508.73 515.95 500.59
o Différence de la variance relative | 73.61 % | 79.07 % 80.19 % 77.80 %
5 Ecart type 14.11 14.20 14.35 14.31
4 Ecart type relatif 19.53% | 19.65 % 19.86% 19.80%
Différence d’entropie 0.32 0.33 0.36 0.34
Différence d’entropie relative 7.01 % 7.26 % 7.92 % 7.48 %

Tableau 1V.5: Evaluation des résultats obtenus par la méthode des ondelettes
(base de Haar)

e Base de Daubechies-4
Les résultats obtenus en appliquant la base de Daubechies-4 avec les différents modeles sont

illustrés par le tableau suivant (pour les trois bandes) :
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Modele 1 | Modele 2 | Modele 3 | Modele 4
Biais 0.01 0.008 0.003 -2.36
Biais relatif 0.01 % 0.07 % 0.03 % -2.29%
— Coefficient de corrélation 0.89 0.95 0.97 0.95
&
3
2 Différence de la variance 311.57 348.62 360.41 343.82
@ Différence de variance relative | 48.42 % 54.18 % 56.01% 53.44%
2 Ecart type 5.76 5.50 5.33 5.65
— Ecart type relatif 7.98 % 7.61 % 7.37 % 7.81 %
Différence d’entropie 0.67 0.59 0.47 0.61
Différence d’entropie relative | 14.84% 12.99 % 10.35 % 13.43 %
Biais 0.01 0.008 0.002 -2.55
Biais relatif 0.01% 0.01% 0.03% -3.80%
" Coefficient de corrélation 0.84 0.94 0.97 0.93
g Différence de la variance 382.16 421.77 436.30 414.57
& | Différence de variance relative | 59.39% 65.55 % 67.81 % 64.43 %
S Ecart type 6.33 5.35 4.90 5.86
s Ecart type relatif 8.76 % 7.40 % 6.78 % 8.10 %
Différence d’entropie 0.64 0.59 0.40 0.60
Différence d’entropie relative | 14.09 % 12.99 % 8.81 % 13.21 %
Biais 0.01 0.01 0.003 -2.93
Biais relatif 0.01% 0.09% 0.03% -3.15%
" Coefficient de corrélation 0.81 0.93 0.96 0.91
g Différence de la variance 474.52 502.43 511.46 495.87
g | Différence de variance relative | 73.75% 78.09 % 79.49 % 77.07 %
S Ecart type 14.42 14.41 14.47 14.48
4 Ecart type relatif 19.96 % 19.94 % 20.02 % 20.02 %
Différence d’entropie 0.51 0.67 0.70 0.64
Différence d’entropie relative 11.23% 14.75 % 15.41 % 14.09%

Tableau 1V.6: Evaluation des résultats obtenus par la méthode des ondelettes
(base de Daubechies)

111.3.2. Evaluation qualitative

La figure IV. 4 représente la composition colorée des images synthétisées avec les deux bases

d’ondelettes. Ainsi que le zoom de 'USTHB avec différents modeles et bases.

Nous avons opté pour une présentation des zooms des images obtenues, pour une meilleure

visualisation et appréciation.
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Modeéle3 Modéle4

Base de Haar
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._#_
Modéle4

Base de Daubechies-4

Figure 1V.7: Zoom de I’'université Bab- Ezzouar de la composition colorée des bandes
synthétisées par la transformée en ondelettes

e Comparaison des valeurs ERGAS obtenues par Haar et Daubechies:
Le choix de l'ondelettes dépend, d’une part, de la nature des données, et d’autre part, de
I’application envisagée. Le tableau qui suit représente les valeurs du parameétre ERGAS que

nous utiliserons pour la comparaison des deux bases et des quatre mode¢les :

Modele 1 | Modéle 2 Modéele 3 Modele 4

Haar 1.28 0.56 ﬁ4ﬁ 0.95

Daubechies-4 2.00 112 | 069 7| 135

Tableau IV.7: Valeurs ERGAS obtenues pour I’algorithme de Mallat avec les différentes
bases
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111.3.3. Interprétation des résultats obtenus par les ondelettes

Les valeurs du biais et des coefficients de corrélations ainsi que la différence de 1’entropie
présentées dans le tableau V.4 et le tableau IV.5 nous permettent de constater que la fusion
par les ondelettes:

& préserve mieux I’information spectrale,

& Améliore moins l'information spatiale.

D'aprés les résultats obtenus par application des différents modeles d'injection, nous
remarquons que:

& Le modele 3 satisfait bien les contraintes de fusion par rapport aux autres mode¢les,
c'est-a-dire, injecter des structures sans beaucoup modifier le contenu spectral des
images, quelque soit la base.

& les modeles 1 et 4 ne sont pas encourageants. En effet, ces modeles ne prennent pas
en compte les différences existantes entre les images multispectrales et I'image a haute
résolution spatiale. Cependant, sur les images de la composition colorée des bandes

synthétisées, nous constatons la présence de beaucoup de distorsions au niveau spatial.

Le choix de la base joue un rdle important dans le processus de fusion par les ondelettes.
D'apres les différents tests que nous avons effectués, nous constatons que la base de Haar

donne de bons résultats par rapport a la base de Daubechies.

La fusion par la transformée en ondelettes ne peut pas parvenir & un bon compromis
satisfaisant entre la bonne préservation des caractéristiques spectrales et la forte injection de

l'information spatiale.

I11.4. Evaluation des résultats de la fusion par la méthode IHS-ondelettes
111.4.1. Evaluation statistique:
Les tableaux (tableau IV.7 et tableau IV.8) représentent les valeurs des paramétres statistiques

des images synthétisées avec les combinaisons des ondelettes avec I’'THS.

e Base de Haar

Combinaison (Cylindrique) Combinaison (Triangulaire)
Paramétres statistiques XS1 XS2 XS3 XS1 XS2 XS3
Biais 3.57 -18.70 4.70 20.36 -8.17 -9.45
Biais relatif 345% | -27.8% | 5.04% | 19.73% | -12.2% | -10.14%
Coefficient de 0.92 0.91 0.95 0.94 0.95 0.90
corré¢lation
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Différence de variance 81.52 162.56 | 382.48 | 328.57 | 220.32 | 407.63
Différence de variance | 12.67 % | 25.26 % | 59.44% | 51.07 % | 34.24% | 63.35%

relative
L’écart type 5.28 7.23 12.37 4.55 7.14 13.87
Ecart type relatif 7.30% | 10.00% | 17.11% | 6.29% | 9.88% | 19.19 %
Différence d’entropie -0.18 0.14 0.23 0.21 0.16 0.26
Différence d’entropie -3.96% | 3.08% | 5.06% | 4.62% | 3.52% | 5.72%
relative
ERGAS 3.17 2.60

Tableau 1V.8: Evaluation des résultats obtenus par ondelettes-1HS (Base de Haar)

111.4.2. Evaluation qualitative
Nous représentons la composition colorée des images synthétisées par la combinaison des

deux méthodes IHS et les ondelettes, ainsi que le zoom de 'USTHB.

IHS Cylindrique-ondelettes de Haar

IHS Triangulaire-ondelettes de Haar

Figure 1V.8: Composition colorée des bandes synthétisées par la combinaison de méthode
IHS et les ondelettes
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e Comparaison des valeurs ERGAS obtenues par IHS et IHS-Ondelettes:
En effectuant une comparaison entre les résultats des méthodes, Ondelettes (mode¢le 3), IHS et

la combinaison entre les deux. Les valeurs des paramétres ERGAS sont les suivants :

méthodes | IHS cylindrique | Ond-IHSc | Ondelettes | IHS triangulaire | THSt-Ond
(IHSc) (Ond) (THSt)
ERGAS 7.16 3.16 1.30 7.66 2.61

Tableau 1V.9: Comparaison des valeurs ERGAS obtenues par IHS et IHS-Ondelettes

111.4.3. Interprétation des résultats
Les valeurs des parametres statistiques présentées dans les tableaux IV.4 et IV. 7 et d'aprés
l'analyse visuelle, on constate que:
< La combinaison de I'THS Cylindrique et les ondelettes donne de meilleurs résultats
que I'THS cylindrique tout seule. En effet, 1'avantage des ondelettes est exploité (la
préservation de l'information spectrale).
< Avec la combinaison de I'THS triangulaire et les ondelettes, il ya une forte

préservation spectrale, mais une faible injection de contenu spatiale

111.5. Evaluation des résultats de fusion par la combinaison régression-ondelettes

111.5.1. Evaluation statistique

Comme nous 1’avons exposé dans le deuxiéme chapitre, le principe de cet algorithme est basé
sur la décomposition en ondelettes. Apres application de I’algorithme de la régression linéaire

avec les différents couples, nous présentons les résultats statistiques obtenus par cette

application pour I’image XS1, XS2, XS3, respectivement en utilisant les quatre mod¢les.

Modgéle 1 Modgéle 2 Modéle 3 Modéle 4
Biais 1.61 1.62 1.62 -1.29
Relativement a la moyenne 1.56% 1.57 % 1.56% -1.25%
Différence de variance 22291 254.34 263.14 249.50
Relativement a la moyenne 34.64 % 39.53 % 49.87 % 38.78 %
coefficient de corrélation 0.83 0.84 0.83 0.85
Ecart type 7.70 7.88 8.02 8.01
Relativement a la moyenne 10.65 % 10.90 % 11.09 % 11.08 %
Différence d’Entropie 0.31 0.29 0.27 0.33
Relativement a la moyenne 6.82 % 6.38 % 5.94 % 7.26 %

Tableau 1V.10 : Evaluation des résultats obtenus par la Régression- Ondelettes pour XS1
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Chapitre IV

Evaluation des résultats

Modele 1 Modele 2 Modele 3 Modele 4
Biais 1.034 1.05 1.05 -2.25
Relativement a la moyenne 1.54 % 1.56 % 1.56 % -3.34%
Différence de variance 327.92 369.98 382.12 361.50
Relativement a la moyenne 50.96 % 57.50 % 59.39 % 56.18 %
coefficient de corrélation 0.82 0.85 0.86 0.86
Ecart type 8.26 8.06 8.24 8.53
Relativement a la moyenne 12.20 % 11.15% 11.40 % 11.80 %
Différence d’Entropie 0.29 0.29 0.25 0.33
Relativement a la moyenne 6.38 % 6.38 % 5.50 % 7.26 %

Tableau 1V.11 : Evaluation des résultats obtenus par la Régression- Ondelettes pour XS2

modele 1 modele 2 modele 3 Mod¢le 4
Biais 1.39 1.40 1.40 -2.38
Relativement a la moyenne 1.50 % 1.50 % 1.50 % -2.55%
Différence de variance 393.23 424.39 431.60 416.25
Relativement a la moyenne 61.12 % 65.96 % 67.08 % 64.69 %
coefficient de corrélation 0.68 0.72 0.72 0.72
Ecart type 14.97 15.10 15.20 15.21
Relativement a la moyenne 20.71 % 20.87 % 21.03 % 21.04 %
Différence d’Entropie 0.39 0.40 0.39 0.43
Relativement a la moyenne 8.59 % 8.81 % 8.59 % 9.47%

Tableau 1V.12 : Evaluation des résultats obtenus par la Régression- Ondelettes pour XS3

e Valeurs de parametre ERGAS :

Les différentes valeurs du parametre ERGAS obtenues, par la méthode de la combinaison

ondelettes-régression, sachant que 1'ondelette utilisée est celle de Haar, sont données par le

tableau suivant;

Modéles

Modele 1

Modele 2

Modele 3

Modele 4

ERGAS

2.20

1.94

1.90

2.01

Tableau 1V.13 : Valeurs des paramétres ERGAS obtenues par la méthode Régression-

ondelettes

e Comparaison des valeurs ERGAS obtenues par la méthode de la Régression et
Régression-Ondelettes:
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Chapitre IV Evaluation des résultats

En effectuant une comparaison entre la méthode de régression, Ondelettes et la combinaison

des deux. Les valeurs des paramétres ERGAS sont les suivantes :

méthodes régression Ondelettes combinaison

ERGAS 1.93 1.30 1.90

Tableau 1V.14: Comparaison des valeurs ERGAS obtenues par la méthode la Régression
et Régression-ondelettes

111.5.2. Evaluation qualitative

Nous représentons la composition colorée des images synthétisées par la combinaison de la

régression et les ondelettes avec les modeles 1 et 3, ainsi que le zoom de 'USTHB

Modele 3
Figure 1V.9: Composition colorée des bandes synthétisées par la Régression- Ondelettes
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Chapitre IV Evaluation des résultats

Pour montrer I’impact de la fusion sur I’amélioration de la qualité de I’image synthétisée,
nous considérons une zone particuliere de I’image, les résultats des zooms sur cette zone sont

présentés sur les figures suivantes:

Régression

Régression-Ondelettes

Figure 1V.10 : Composition colorée des zooms d'une région des bandes synthétisées par la
Régression- Ondelettes (couple3)

111.5.3. Interprétation des résultats
D’aprés les résultats obtenus de la fusion par ’algorithme de Mallat et la combinaison avec la
régression, nous constatons que:

& le modele 3 donne de meilleurs résultats par rapport aux autres modeles,

& Atténuation des informations spectrales par rapport a la régression,

& Amélioration des informations spatiales par apport aux ondelettes.

111.6. Evaluation des résultats de la fusion par la méthode des curvelettes
Rappelons que pratiquement la transformée en curvelettes dépend de deux paramétres: la
taille des blocs et la transformée en ondelettes unidimensionnelle. On a effectué plusieurs

tests sur ces parameétres, les résultats sont présentés sur les tableaux suivants

68



Chapitre IV

Evaluation des résultats

111.6.1. Evaluation statistique

e en exploitant I'ondelette de Haar

Taille des blocs 8x8 16x16 32x32
Biais 0.51 0.76 0.91
Biais relatif 0.49% 0.73% 0.88%
— Coefficient de corrélation 0.83 0.839 0.84
o
% Différence de la variance -162.73 -173.09 -211.45
@ Différence de variance relative 2529 % 26.90 % 32.86 %
2 Ecart type 8.38 8.12 8.28
- Ecart type relatif 11.59 % 11.23 % 11.45 %
Différence d’entropie 0.53 0.51 0.49
Différence d’entropie relative 11.67 % 11.23 % 10.79 %
Biais 0.50 0.75 0.91
Biais relatif 0.75% 1.12% 1.35%
" Coefficient de corrélation 0.840 0.7696 0.77
g Différence de la variance -153.68 -161.80 -207.45
?DL Différence de variance relative 23.88 % 25.14 % 32.24 %
e Ecart type 16.02 15.79 16.37
6 Ecart type relatif 22.16 % 21.57 % 22.65 %
Différence d’entropie 0.57 0.49 0.46
Différence d’entropie relative 12.55 % 10.79 % 10.13 %
Biais 0.50 0.75 0.90
Biais relatif 0.54% 0.80% 0.97%
" Coefficient de corrélation 0.81 0.63 0.61
g Différence de la variance 163.08 174.42 163.73
?DL Différence de variance relative 2534 % 27.11 % 25.44 %
> Ecart type 13.39 12.91 12.60
& Ecart type relatif 18.53 % 17.86 % 17.43 %
Différence d’entropie 0.60 0.58 0.61
Différence d’entropie relative 13.21% 12.77% 13.43 %

Tableau 1V.15: Evaluation des résultats obtenus par la méthode des curvelettes
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Chapitre IV

Evaluation des résultats

e en exploitant I'ondelette B3-spline

Taille des blocs 8x8 16x16 32x32
Biais 0.57 0.82 0.98
Biais relatif 0.55% 0.80% 0.95%
= Coefficient de corrélation 0.89 0.84 0.84
o
%’_ Différence de la variance -145.14 -162.72 -205.10
@ Différence de variance relative 22.55% 2529 % 31.87 %
é Ecart type 8.44 8.30 8.50
Ecart type relatif 11.68 % 11.48 % 11.76 %
Différence d’entropie 0.50 0.53 0.51
Différence d’entropie relative 11.01 % 11.67 % 11.23 %
Biais 0.57 0.82 0.98
Biais relatif 0.84% 1.22% 1.62%
" Coefficient de corrélation 0.75 0.77 0.77
g Différence de la variance -133.90 -151.44 -201.80
2 | Différence de variance relative | 20.81% | 23.53% 31.36 %
N Ecart type 15.89 15.88 16.55
& Ecart type relatif 21.99 % 12.97 % 22.90 %
Différence d’entropie 0.54 0.51 0.48
Différence d’entropie relative 11.89 % 11.23 % 10.57 %
Biais 0.56 0.82 0.98
Biais relatif 0.60% 0.88% 1.05%
" Coefficient de corrélation 0.63 0.63 0.61
g Différence de la variance 173.95 179.30 164.87
%— Différence de variance relative 27.03 % 30.66 % 25.62 %
> Ecart type 13.52 13.11 12.83
% Ecart type relatif 18.71 % 18.14 % 17.75 %
Différence d’entropie 0.59 0.58 0.59
Différence d’entropie relative 12.99 % 12.77 % 12.99 %

Tableau 1V.16: Evaluation des résultats obtenus par la méthode des curvelettes
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Chapitre IV

Evaluation des résultats

e en exploitant I'ondelette Coiflets

Taille des blocs 8x8 16x16 32x32
Biais 0.52 0.75 0.91
Biais relatif 0.50% 0.73% 0.82%
- Coefficient de corrélation 0.83 0.84 0.84
o
%’_ Différence de la variance -161.43 -171.62 -210.60
o Différence de variance relative 25.09 % 26.67 % 32.77 %
2 Ecart type 8.38 8.13 8.30
a Ecart type relatif 11.59 % 11.25 % 11.48 %
Différence d’entropie 0.52 0.52 0.48
Différence d’entropie relative 14.84% 14.65% 11.68%
Biais 0.52 0.75 0.91
Biais relatif 0.77% 1.11% 1.35%
o Coefficient de corrélation 0.75 0.77 0.78
. Différence de la variance -152.12 -160.01 -206.40
29— Différence de variance relative 23.64 % 24.87 % 32.08 %
< Ecart type 16.00 15.78 16.38
6 Ecart type relatif 22.14 % 21.83 % 22.66 %
Différence d’entropie 0.56 0.50 0.46
Différence d’entropie relative 12.33 % 11.01 % 10.13 %
Biais 0.51 0.75 0.90
Biais relatif 0.55% 0.81% 0.97%
" Coefficient de corrélation 0.63 0.63 0.61
. Différence de la variance 164.00 175.57 163.90
2&- Différence de variance relative 25.49 % 27.28 % 25.47 %
> Ecart type 13.39 12.93 12.62
& Ecart type relatif 18.53 % 17.89 % 17.46 %
Différence d’entropie 0.60 0.58 0.58
Différence d’entropie relative 13.21 % 12.77 % 12.77 %

Tableau 1V.17: Evaluation des résultats obtenus par la méthode des curvelettes

111.6.2. Les valeurs de I'ERGAS et de I'entropie

Pour mieux simplifier la présentation des résultats statistiques, nous présentons les valeurs de

parametre de I'ERGAS obtenues sous forme de tableaux et les valeurs de 1'entropie sous

forme de graphes, en appliquant les différentes tailles des blocs et les différentes ondelettes.

Sachant que les parametres d'entropie et ERGAS nous renseignent sur l'information spatiale et

spectrale respectivement
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Chapitre IV Evaluation des résultats

bloc 8 x 8 16 x16 32x32
Ondelettes Harr 3.62 3.61 3.73
Ondelettes B3-spline 3.57 3.60 3.72
Ondelettes Coiflets 3.62 3.61 3.73

Tableau 1V.18: Valeurs de I'ERGAS obtenues par la méthode des curvelettes

70 70

W X51 XSl

| X512 X512

W XS3 XS3

Bloc 8x8 Bloc 16x16 Bloc 32x32 Bloc 8x8 Bloc 16x16 Bloc 32x32

Avec l'ondelette B3-spline Avec l'ondelette Haar

70

W X51
W X512
W XS3

Bloc 8x8 Bloc 16x16 Bloc 32x32

Avec l'ondelette Coiflets

Figure 1V.11: Valeurs de I'entropie obtenues par la méthode des curvelettes

111.6.3. Evaluation qualitative
La composition colorée des images synthétisées par la méthode des curvelettes est présentée

sur les figures suivantes:
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Chapitre IV Evaluation des résultats

Avec B3-spline Avec Haar
Bloc 16x16

Avec B3spline Avec Haar
Bloc 32x32
Figure 1V.12: Composition colorée des bandes synthétisées par la méthode des curvelettes
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Chapitre IV Evaluation des résultats

111.6.4. Interprétation des résultats
D'aprés la composition colorée et les parameétres statistiques des images synthétisées avec la
méthode des curvelettes, nous constatons que cette transformation :
& contient a la fois les détails de la plus haute résolution spatiale de I'image
panchromatique et riche en information spectrale,
& Elle est bien adaptée pour représenter les bords dans 1'image qui jouent un role
fondamental dans la compréhension d'images,
& dépend de la taille du bloc.

Donc l'adaptation de la taille des blocs et le choix de I'ondelette monodimensionnelle peuvent
donner lieu a des accents différents entre la préservation des caractéristiques spectrales et

I'amélioration des caractéristiques spatiales.

I11.7. Etude Comparative des différentes méthodes
L'étude comparative entre les différentes méthodes mises en ceuvre en permis de faire les
constatations suivantes:

e Le coefficient de corrélation permet de mettre en évidence le degré de ressemblance
entre les images originales et les images synthétisées. Lorsque le coefficient de
corrélation est important (proche de 1), les deux images peuvent étre considérées
comme similaires. Dans ce cas, la fusion apparait inutile puisqu’elle n’améliore pas le
contenu informatif. Par contre, lorsque le coefficient de corrélation tend vers zéro, cela
signifie qu'il ya un changement (un plus) au niveau de 1'image synthétisée, on aura
alors une injection des structures.

e Une grande valeur de I’entropie exprime I’importance de 1’information spatiale
introduite dans I’image fusionnée relativement a 1’image originale.

e Une petite valeur de 'ERGAS exprime I’'importance de I’information spectrale

préservée dans I’image fusionnée relativement a I’image originale.
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Chapitre IV Evaluation des résultats

W X51
W X512
[ %53

Figure VI1.13: Information d’entropie des trois bandes synthétisées pour chaque méthode

Remarque:
L’examen de l'entropie (Figure IV.13), est exprimé en %
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Figure V1.14: ERGAS calculé pour chaque méthode
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1.2

| X51
W X552
m X53

Figure VI.15: Coefficient de corrélation calculé entre chacune des images synthétisées
et pour chaque méthode

111.7.1: Interprétation des résultats:

D'apres les résultats obtenus, dans le cadre de notre travail, nous constatons que:
< Les méthodes qui injectent beaucoup mieux l'information spatiales sont:
IHS Triangulaire, IHS Cylindrique
< Les méthodes qui préservent beaucoup mieux l'information spectrales sont:
Ondelettes, Ondelettes-Régression, IHSt-Ondelettes
& Les méthodes qui préservent l'information spectrale et spatiales sont:

Les curvelettes, Régression, Ondelettes-Régression

CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents résultats obtenus par les différentes
approches de fusion des images dans le but d’améliorer la résolution spatiale. Nous avons,
aussi, donné la démarche suivie pour évaluer les résultats de la fusion ainsi que les parametres
utilisés.

D’apres les résultats obtenus, nous remarquons que les méthodes étudiées donnent des
résultats encourageants et cela a travers 1’évaluation statistique et visuelle. Bien que chaque
méthode présente ses avantages et inconvénients.

Nous remarquons qu'il y'a des méthodes qui préservent mieux l'information spectrale
(exemple les ondelettes), et des méthodes qui améliorent beaucoup mieux l'information
spatiale comme la méthode IHS, et d'autre méthodes qui améliorent 1'information spatiale en

préservant l'information spectrale, c'est la méthode basée sur les curvelettes.
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CONCLUSION GENERALE

Notre travail a été orienté vers le traitement d’images satellitaires par la fusion. L’objectif de la
fusion dans le cadre de notre travail a consisté & mettre a profit la haute résolution spatiale de
I’image panchromatique pour synthétiser des images multispectrales a haute résolution spatiale.

Le choix d’une méthode de fusion dépend principalement de la contrainte d’une meilleure
préservation des propriétés spectrales. C’est ainsi que le choix dépend, d’une part, de la nature
des images et, d’autre part, de I’application envisagée.

Pour cela, nous avons développé plusieurs méthodes de fusion pour I’amélioration de la
résolution spatiale des images multispectrales. Il s’agit de la fusion par la transformation en
curvelettes, la transformée en IHS, les ondelettes associées a I’analyse multirésolution, la
combinaison de I’IHS et les ondelettes d'une part et combinaison de la régression et les ondelettes
d'autre part.

Nous avons appliqué dans un premier temps, la méthode IHS a la fusion d'images, en utilisant
les deux modeéles proposeés : cylindrique et triangulaire

D'aprés les resultats obtenus, nous avons constaté que I’information spatiale a été fortement
injectée, par contre I’information spectrale n’est pas bien préservee. Nous avons aussi constate
que la fusion par I'HS cylindrique a la plus grande distorsion des couleurs, par rapport a I'lHS
triangulaire.

Nous avons abordé dans un deuxieme temps, la régression linéaire en utilisant les différentes
tailles des blocs, et nous remarquons que la fusion par la régression linéaire conserve les
caractéristiques spectrales et améliore le contenu spatial mais elle dépend de la taille du bloc car
plus la taille du bloc est grande, plus la résolution spatiale est mise en valeur. En revanche,
plus la taille du bloc est petite, plus les aspects spectraux sont préservés.
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Conclusion générale

Puis, nous avons appliqué les ondelettes a la fusion a travers I’application de I’algorithme de
Mallat avec les bases de Haar et Daubechies-4 avec différents modéles (modele 1, 2, 3, 4). Les
résultats de cette fusion nous ont permis de constater que la fusion par les ondelettes préserve
mieux I’information spectrale, au détriment de l'information spatiale.

D'apres les résultats obtenus par application des différents modeles d'injection, nous remarquons
que le modele 3 satisfait bien les contraintes de fusion par rapport aux autres modeles, et ce
quelque soit la base.

Nous avons aussi développé des approches de combinaisons des méthodes et leur apport sur la
fusion des images pour I’amélioration de la résolution spatiale des images multispectrales. Ces
approches de fusion sont: ondelettes-IHS et ondelettes-régression. Et cela, a travers les différents
modeles et différentes bases. Cependant, comme nous I’avons mis en évidence a travers une
étude comparative, nous avons constaté que le modele 3 présente de meilleures performances que
les autres modéles méme au niveau des combinaisons, et nous constatons que le résultat de fusion
est amélioré par rapport a l'application des méthodes seules.

Enfin, nous avons abordé la méthode des curvelettes avec les tailles des blocs de 8 x 8, 16 x 16 et
32 x 32. D’aprés les résultats obtenus, nous avons constaté que cette méthode a donné de bons
résultats avec une amélioration de la résolution spatiale et une préservation de I’information
spectrale. En effet, la fusion par cette méthode permet une bonne extraction des contours. Mais
I’inconvénient de cette méthode, est I'effet des blocs et ainsi qu’une fusion d’images dont le
rapport des résolutions n’est pas dyadique.

Les images résultats ainsi obtenues sont évaluées du point de vue spatial et spectral et selon deux
aspects : visuel et statistique. Les résultats obtenus par les méthodes sont encourageants.

Nous pensons, que ce travail est ouvert par la proposition et I'implémentation d'autres méthodes
de fusion qui sont la fusion par les contourlettes, et les bandelettes. En plus, ce travail peut étre
complété en testant les differentes méthodes proposees sur d’autres types de capteurs de
télédétection tels que les images IKONOS et Quickbird.
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