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Chapitre 1Introdu
tion1.1 Présentation du problèmeDans 
e manus
rit de thèse sont présentés les travaux e�e
tués sur la 
ara
térisation des 
o
oteraies(plantations de 
o
otiers) de l'ar
hipel des Tuamotu, situé au Nord-Est de la Polynésie Française (voirla �gure 1.1), à partir d'images satellites multi-spe
trales Ikonos, sans bande pro
he infrarouge, àtrès haute résolution spatiale. Ce travail de re
her
he a 
ontribué à l'élaboration d'un programme derégénération et de gestion des 
o
oteraies des atolls mis en pla
e par le Servi
e du DéveloppementRural (SDR) de la Polynésie Française.

Fig. 1.1 � Carte de la Polynésie Française.En dehors du tourisme, l'exploitation du Coprah, huile extraite à partir de la noix de 
o
o, estl'une des prin
ipales ressour
es �nan
ières des atolls sur lesquels au
une a
tivité de perli
ulture n'estre
ensée. Il est don
 né
essaire, d'un point de vue é
onomique, de réaliser un re
ensement 
omplet des
o
otiers a�n d'estimer le volume d'huile pouvant être produit en �n d'année. En 
omplément à 
ere
ensement, l'estimation de la surfa
e o

upée par les plantations, ainsi que les types de plantationsdisponibles sur les atolls permettent d'obtenir un état des lieux de la situation servant de base pour leprogramme de renouvellement de la population de 
o
otiers. Des missions de re
ensement, sur le terrain,peuvent être e�e
tuées mais 
ela demande du temps et des frais de mise en pla
e importants. Grâ
eaux progrès e�e
tués en imagerie satellite, il est maintenant possible d'obtenir des images pouvant allerjusqu'à 60 
m de résolution du pixel au sol, 
omme par exemple ave
 le satellite Qui
kbird. Quant ànous, nous disposons d'un jeu de données a
quises par le satellite Ikonos o�rant une résolution de 805



6 Introdu
tion
m du pixel au sol, 
e qui est su�sant pour résoudre le problème de re
ensement des 
o
otiers et de
ara
térisation de 
o
oteraies. L'utilisation de 
es images, 
ombinées à des te
hniques de segmentationadaptée, permet de faire un re
ensement des 
o
otiers et don
 de réduire les 
oûts des missions deterrain, mais, bien entendu, la 
onnaissan
e du terrain reste fondamentale pour valider les méthodes.Ce travail de re
ensement de la population de 
o
otiers sur les atolls des Tuamotu né
essite deuxprin
ipales étapes :
• la segmentation individuelle des 
o
otiers a�n d'estimer le nombre total d'arbres visibles sur lesimages,
• la 
lassi�
ation des di�érents types de plantation en prenant en 
ompte la densité lo
ale, l'or-ganisation spatiale des 
o
otiers.Avant d'e�e
tuer la segmentation des arbres, une étude préliminaire des images est né
essairea�n de lo
aliser et 
lassi�er la végétation. Pour 
ela, il existe plusieurs indi
es, 
al
ulés à partir del'information spe
trale, qui 
ara
térisent les types de végétation. Mais 
es indi
es né
essitent la bandepro
he infrarouge pour pouvoir être 
al
ulés. Or, nous n'avons à notre disposition que des imagesprises dans le spe
tre visible, 
'est-à-dire les 
anaux rouge, vert et bleu. L'absen
e de la bande pro
heinfrarouge nous oblige alors à trouver des méthodes alternatives qui exploitent la stru
ture spatialevisible dans l'image pour segmenter et 
lassi�er la végétation.La littérature abonde en méthodes de segmentation d'arbres dans des images satellites. Certainesutilisent un modèle synthétique 3D d'arbre qui est projeté sur le plan de l'image en ayant 
orre
tementpla
é la sour
e de lumière et le point de vue. Ce modèle génère un motif qui est alors re
her
hé par
orrélation dans l'image. Mais 
e type de méthode présente l'in
onvénient prin
ipal de ne déte
terque le 
entre des arbres et non leur 
ouronne. L'information apportés par la 
ouronne est une sour
ed'information importante sur le développement des palmes et l'état de santé de l'arbre. De plus, ilest né
essaire de modéliser 
orre
tement l'arbre pour que la re
her
he par 
orrélation soit fru
tueuse.Une autre méthode, basée sur la re
her
he des maxima lo
aux du lapla
ien, permet de déte
ter desarbres en entier. Mais nous verrons que son appli
ation sur les images IKONOS de 
o
oteraies nedonne pas de résultats satisfaisant. Ce
i est prin
ipalement dû au fait que les arbres ne sont passu�samment 
ontrastés ave
 le sol (présen
e de sable fréquente sur le sol dans les atolls). D'autresméthodes utilisent l'hypothèse qu'il existe toujours des pixels plus sombres entre 
haque arbre. Envisualisant l'image 
omme un paysage montagneux, 
es pixels sombres représentent les vallées. Unsystème de 
heminement de 
es vallées basé sur des règles et une stratégie de par
ours dans le senshoraire permet de déte
ter les arbres et même de s
inder en deux 
eux qui se 
hevau
hent. Sur le mêmeprin
ipe, étant donné que les pixels sombres représentent les vallées, les plus 
lairs représentent uneapproximation des sommets des arbres. Ces maxima lo
aux, dans un voisinage de 7× 7 pixels, serventde graines au pro
essus de 
roissan
e de régions. Cette 
roissan
e s'arrête une fois un pixel d'une valléeren
ontré ou lorsque 
e pixel appartient déjà à une autre région. Une autre méthode, plus 
omplexe,modélise l'image 
omme un pro
essus pon
tuel où 
haque réalisation est un modèle d'arbre 
ara
térisépar une ellipse et pour les régions où les arbres sont pro
hes les uns des autres. Pour les arbres isolés,
e modèle est enri
hi en prenant en 
ompte son ombre portée au sol. Cette méthode n'est pas utiliséedans 
ette thèse 
ar il est di�
ile de modéliser 
orre
tement la forme d'un 
o
otier, plus généralementles tron
s ne sont pas re
tilignes et peuvent présenter des 
on�guration de 
roissan
e très di�érentes.1.2 ContributionsLa première 
ontribution de 
ette thèse est une méthode de re
ensement des 
o
otiers ne né
essi-tant pas le 
anal pro
he infrarouge et basée sur l'hypothèse qu'il existe des pixels sombres entre lesarbres. En e�et, 
ette hypothèse est 
onforme à 
e que l'on peut observer dans les images Ikonos.Nous 
onstruisons un réseau de tous les pixels qui appartiennent aux vallées et re
her
hons les maximalo
aux dans une fenêtre de 7×7 pixels. Le réseau des minima ainsi que les maxima lo
aux servent alorsde marqueurs, 
'est-à-dire de sour
e d'immersion, pour la segmentation par ligne de partage des eaux.Une fois la 
ouronne de 
haque arbre segmentée, nous 
al
ulons le 
entre de gravité pondéré par lesintensités des pixels des trois 
anaux a�n d'a�ner l'approximation du 
entre. Pour 
haque arbre, desinformations statistiques peuvent être extraites telles que la 
ouleur moyenne de la palme dans 
haque
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anaux, la surfa
e mais aussi la position de 
haque arbre et la densité lo
ale des arbres. A�n de validerla méthode, la segmentation a été appliquée à l'image de l'atoll de Tikehau sur lequel une mission surle terrain a été programmée. Des relevés de densité ont été réalisés et repérés au moyen d'un GPS. Lesinformations sur la topologie des arbres en fon
tion de leur voisinage a permis de mettre en éviden
e laprésen
e d'un 
hevau
hement important dans les 
o
oteraies arti�
ielles et 
ertains arbres se trouventsous leurs voisins don
 ils ne sont pas visible depuis le satellite. Les relevés sur le terrain sont 
omparésaux 
artes de densité 
al
ulées à partir du résultat de la segmentation.La se
onde 
ontribution de 
ette thèse 
on
erne le traitement des zones ombragées par des nuages.En e�et, l'ombre portée des nuages fait é
houer le pro
essus de 
lassi�
ation de la végétation et don
biaise le résultat du dénombrement puisque 
es zones ombragées sont pas traitées. Nous proposonsune méthode très simple qui permet de segmenter 
orre
tement les 
o
otiers dans 
es zones. Là en-
ore, notre appro
he di�ère de 
elles de la littérature par le fait qu'elle n'utilise pas la bande pro
heinfrarouge.Sous 
ertaines 
onditions, il est possible d'utiliser l'ombre des 
o
otiers, fa
ilement déte
table, pourestimer leur hauteur. Ce
i est possible si l'ombre portée au sol des 
o
otiers est visible dans l'image,la position du soleil est 
onnue grâ
e aux méta-données disponibles dans les images. Sur 
e prin
ipe,nous proposons une méthode d'estimation de la hauteur des 
o
otiers. Ce dernier point 
onstitue unetroisième 
ontribution, mineure, de 
ette thèse.Le dernier volet de 
ette thèse 
on
erne la 
ara
térisation de la répartition spatiale des 
o
oteraies.En parti
ulier, il s'agit de re
onnaître les 
o
oteraies arti�
ielles ou sauvages ainsi que des 
on�gura-tions intermédiaires qui 
orresponde à des zones de 
ultures laissés à l'abandon. Pour réaliser 
ette
ara
térisation, deux paradigmes sont examinés.Le premier repose sur la 
ara
térisation des 
o
oteraies à partir de leur signature visuelle (stru
turespatiale et radiométrique) dans les images, 
'est-à-dire leur texture. Le problème est alors traité parun formalisme de 
lassi�
ation supervisée. Les paramètres de la 
lassi�
ation sont 
al
ulés à partird'ensembles d'apprentissage 
hoisis par l'opérateur. L'information est en
odée à l'aide d'une série dedes
ripteurs de texture pertinents pour la 
ara
térisation des stru
tures végétales. Une étude de qualitéquasi-exhaustive sur les huit 
lassi�eurs les plus utilisés de la littérature a été mené pour déterminerles performan
es de 
ha
un. Ce
i 
onstitue une quatrième 
ontribution de 
ette thèse.Une telle méthodologie implique la 
lassi�
ation de 
haque pixel dans les images et induit un fort 
oûtalgorithmique (plusieurs heures de 
al
ul sur de grandes images). Plut�t que d'analyser la texture,un se
ond paradigme 
onsiste à examiner la position spatiale de 
haque 
o
otier et d'analyser leurrépartition dans le plan. Ce
i est rendu possible grâ
e à l'algorithme de dénombrement des 
o
otiersproposé pré
édemment. Cette appro
he est pertinente 
ar le pro
édé de dénombrement est rapide(en 
omparaison à une 
lassi�
ation pixel à pixel). Pour 
ara
tériser spatialement la répartition des
o
otiers, nous avons 
hoisit de tester statistiquement 
ette répartition ave
 
elle engendrée par unpro
essus pon
tuel de Poisson. La densité des arbres est alors 
ara
térisée par le paramètre d'intensitédu pro
essus poissonien. Ce paramètre est estimé lo
alement et à di�érentes é
helles pour bien rendre
ompte de la variabilité de la densité sur le terrain. Cette partie 
onstitue la 
inquième et dernière
ontribution de 
ette thèse.Après 
ara
térisation des di�érents types de plantation, les résultats sont 
roisés ave
 des relevésde terrain sur l'ensemble de l'atoll de Tikehau. Ce
i permet d'obtenir, d'une part, une validationsupplémentaire de la méthode de dénombrement des 
o
otiers par l'analyse des di�érentes densitéslo
ales et, d'autre part, de 
al
uler des taux d'erreur de déte
tion en fon
tion du type de la plantation.Grâ
e à 
es erreurs relatives au type de la plantation, l'extrapolation du nombre d'arbres se fait auplus pro
he de la réalité en appliquant une 
orre
tion adaptative selon le type de plantation traité.



8 Introdu
tion1.3 Plan du do
umentCe manus
rit est organisé en trois parties. Dans la première partie, il est présenté le mé
anisme deformation des atolls de la Polynésie Française. Ce
i permet de bien 
omprendre la stru
ture géologiquedu terrain. Ensuite, les données sont présentées en détaillant 
elles de l'atoll de Tikehau et 
elles del'atoll de Vahitahi. En�n, nous 
on
luons 
ette partie en présentant les 
ontraintes liées aux donnéeset la faisabilité de la résolution des problèmes 
onsidérées au tenant 
ompte des résolutions spatialesdes images.La se
onde partie s'arti
ule autour du dénombrement individuel des arbres. Un état de l'art desméthodes utilisées pour la segmentation des 
ouronnes des arbres est présenté. Cet état de l'art pro-pose une liste non exhaustive de méthodes : utilisation d'un modèle synthétique d'arbres et re
her
hede motif dans l'image, re
her
he de minima lo
aux du lapla
ien, segmentation à base de règles de
heminement de vallée pour détourer un arbre, segmentation par ligne de partage des eaux 
ontraintepar des marqueurs a�n de limiter la sursegmentation, ou en
ore segmentation par pro
essus pon
tuelsmarqués utilisant un modèle d'arbre et de son ombre portée au sol. Nous présentons notre 
ontributionà l'état de l'art du dénombrement d'arbres dans les images sans 
anal pro
he infrarouge. Les résultatsobtenus et leur validation sont ensuite présentés.La troisième partie traite de l'analyse de l'organisation spatiale des plantations de 
o
otiers a�n de
lassi�er les plantations suivant leur densité, leur alignement ou en
ore leur régularité. Nous présentonsun état de l'art des méthodes de 
lassi�
ation supervisées telles que la 
lassi�
ation par parallélépipèdes,la distan
e minimale, la distan
e de Mahalanobis, la 
lassi�
ation par maximum de vraisemblan
e etles séparateurs à vaste marge (SVM). Nous montrons alors que la 
ara
térisation des 
o
oteraies estpossible en utilisant 
omme information la texture, dé
rite par des matri
es de 
oo

urren
e 
al
uléessur l'image multispe
trale. Une nouvelle étude est réalisée pour déterminer le 
lassi�eur le plus perfor-mant. En�n, la 
ara
térisation des 
o
oteraies par pro
essus pon
tuel de Poisson est présentée pourrésoudre le problème du temps de traitement observé lors de la 
lassi�
ation sur les textures.Nous avons fait le 
hoix de séparer le dénombrement individuel des 
o
otiers de la typologie desplantations dans deux parties di�érentes 
ar 
e sont deux problèmes distin
ts. En e�et, le premiers'arti
ule essentiellement autour de la segmentation des arbres alors que le se
ond utilise les méthodesde 
lassi�
ation pour 
ara
tériser les types de plantation. Dans le dénombrement des 
o
otiers, la 
las-si�
ation n'est utilisée que pour l'étape de masquage des zones végétales et 
ela pour palier l'absen
edu 
anal pro
he infra rouge. Cette étape aurait très bien pu se faire par seuillage du NDVI si nousavions le 
anal pro
he infra rouge.Le le
teur trouvera en annexe des 
ompléments aux notions utilisés dans 
ette thèse, les résultats
omplets des di�érentes méthodes utilisées pour la segmentation des zones végétales, la segmentationdes arbres ave
 la mise en 
orrespondan
e des mesures faites sur le terrain.
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Chapitre 2ProblématiqueDans 
e 
hapitre, nous présentons les 
ontexte de notre étude en mettant en avant l'intérêt é
onomiqueque représente l'exploitation du Coprah. Ensuite, nous présentons la problématique que nous souhaitonsrésoudre tout au long de 
ette thèse.2.1 Contexte de l'étudeL'exploitation des 
o
oteraies permet l'extra
tion de l'huile de Coprah à partir de la noix de 
o
omais aussi l'utilisation du bois à partir des 
o
otiers séniles (projet de s
ierie sur l'atoll de Tikehau).L'exploitation du Coprah 
onstitue l'une des prin
ipales ressour
es �nan
ières des atolls habités surlesquels au
une a
tivité perlière n'est re
ensée. Le Coprah est l'albumen sé
hé de la noix de 
o
o. Lesnoix de 
o
o sont ré
oltées une fois arrivées à maturité. Elles sont ouvertes et laissées à sé
her un mo-ment pour fa
iliter le détro
age (voir la �gure 2.1) qui est e�e
tué manuellement. La 
hair extraite estensuite sé
hée au soleil, sur des présentoirs (voir la �gure 2.2), jusqu'à la disparition total de sa teneuren eau qui ne doit pas dépasser 6% pour obtenir du Coprah. Le Coprah sé
hé est ensuite rassemblédans des sa
s qui sont pesés avant leur vente et l'a
heminement maritime vers Papeete où se trouvel'Huilerie de Tahiti.

Fig. 2.1 � Sé
hage préliminaire des noix de 
o
o ouvertes avant détro
age de l'albumen.La 
ulture du Coprah o

upe traditionnellement une position privilégiée dans le paysage agri
ole eté
onomique de la Polynésie Française. Cette 
ulture est 
onsidérée par les pouvoirs publi
s 
omme unmoyen essentiel de maintien des populations rurales dans les îles, notamment dans les atolls les pluséloignés où la perli
ulture n'est pas pratiquée. Ainsi, dans le 
adre de l'aménagement du territoire,l'administration soutient �nan
ièrement la �lière a�n d'en assurer la pérénité et de garantir un revenu11
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Fig. 2.2 � Sé
hage de la 
hair de 
o
o au soleil.minimum aux produ
teurs de Coprah. Ce dispositif de soutien repose sur un prix de vente administréet des subventions a

ordées à l'Huilerie de Tahiti, seul organisme habilité à a
heter la produ
tion aux
ultivateurs.Le prix a
quité par l'huilerie varie selon la qualité du Coprah livré par le 
ultivateur, il est de 100FCFP le kilogramme pour le Coprah de première qualité (prix �xé depuis le 1er O
tobre 2004) et de 55FCFP le kilogramme pour le Coprah de deuxième qualité, sauf pour les Marquises où 
e prix est �xéà 65 FCFP. Le tableau 2.1 présente la produ
tion selon la qualité et la valeur du Coprah pour l'année2007. Le tableau 2.2 présente la quantité en poids net qui est entrée en silo selon la qualité à l'Huileriede Tahiti pour l'année 2007.Origine Quantités ré
oltées en Kg et prix payé au produ
teur en FCFP/Kg Valeur à laprodu
tion enmillions deFCFP1ère qualité Prix 1èrequalité 2ème qualité Prix 2èmequalité Total %Îles du Vent 306 674 100 88 55 306 762 3,23% 30,67Îles Sous le Vent 1 197 420 100 7 238 55 1 204 658 12,67% 120,14Îles Australes 110 070 100 3 494 55 113 564 1,19% 11,20Îles Marquises 1 934 659 100 55 496 65 1 990 155 20,93% 197,07Tuamotu-Gambier 5 730 389 100 161 681 55 5 892 070 61,97% 581,93Polynésie Française 9 279 212 227 997 9 507 209 100,00% 941,01Tab. 2.1 � Produ
tion par ar
hipel selon la qualité et la valeur du Coprah en 2007. Sour
e : Huilerie deTahiti, Servi
e du Développement Rural. Quantité ré
oltées : poids net au départ des îles.Origine Quantités entrées en silo en Kg1ère qualité 2ème qualité Total % perteÎles du Vent 302 674 302 674 1,33%Iles Sous le Vent 1 177 980 7 221 1 185 201 1,62%Iles Australes 107 985 3 361 111 346 1,95%Iles Marquises 1 866 081 52 826 1 918 907 3,58%Tuamotu-Gambier 5 383 112 154 029 5 537 141 6,02%Polynésie Française 8 837 832 217 437 9 055 269 4,75%Tab. 2.2 � Quantités entrées en silo en Kg pour l'année 2007. Sour
e : Huilerie de Tahiti, Servi
e duDéveloppement Rural. Quantité ré
oltées : poids net en silo.La �gure 2.3 présente l'évolution de la produ
tion de Coprah ré
olté par ar
hipel entre 1970 et2007.
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Fig. 2.3 � Évolution de la produ
tion d'huile de Coprah par ar
hipel entre 1970 et 2007. Sour
e : Huileriede Tahiti, Servi
e du Développement Rural.L'Huilerie de Tahiti transforme le Coprah en huile brute et en tourteaux. L'huile brute est, pourl'essentiel exportée. Une faible part est ra�née sur pla
e pour la fabri
ation du Monoï de Tahiti. Lestourteaux par 
ontre servent de nourriture animale (bétail et volaille) et sont essentiellement destinésau mar
hé lo
al. Les utilisations de l'huile de 
o
o sont prin
ipalement alimentaires : fabri
ation demargarines et graisses végétales (beurre de 
o
o). L'huile de 
o
o est aussi utilisée dans l'industrie dela savonnerie en raison notamment de sa teneur en a
ide laurique, qui donne au savon d'ex
ellentespropriétés nourrissantes. L'huile de 
o
o est aussi utilisé dans le se
teur 
osmétique de la �lière Coprahen produisant le Monoï de Tahiti qui a reçu la distin
tion o�
ielle de l'appellation d'origine en 1992.En Europe, il est 
ouramment utilisé 
omme huile solaire hydratante et soin du 
orps.La �gure 2.4 présente l'évolution de la quantité d'huile de Coprah exporté (
ourbe en rouge) ainsique la valeur qu'elle représente (
ourbe jaune). La produ
tion total est aussi a�
hée (
ourbe jaune) poursituer la part représentée par l'exportation. L'huilerie de Tahiti exporte prin
ipalement sa produ
tionvers l'Union Européenne. Le Coprah polynésien est en 
on
urren
e dire
te ave
 les produ
tions despays d'Asie du Sud-Est ave
 de gros produ
teurs 
omme les Philippines, la Thaïlande ou l'Inde.

Fig. 2.4 � Évolution de l'exportation et de la valeur d'huile de Coprah entre 1993 et 2007. Sour
e :Huilerie de Tahiti, Servi
e du Développement Rural, Institut Statistique de la Polynésie Française.Il est don
 important pour l'é
onomie des atolls, dont le Coprah est la prin
ipale ressour
e �nan
ière,d'avoir un re
ensement des 
o
otiers a�n d'obtenir une estimation d'huile de Coprah pouvant être



14 Problématiquepotentiellement produite. La 
onnaissan
e de l'état de 
haque 
o
oteraie permet également d'optimiserla produ
tion.Le proto
ole de Kyoto impose aux pays de faire un bilan 
arbone, don
 des surfa
es forestières de leurterritoire. Une étude est en 
ours en Polynésie, mais à 
e jour les 
o
oteraies ne sont pas 
omptabiliséespour éviter que des pays ne brûlent des forêts primaires et ne replantent des 
ultures de type 
o
oteraie,palmeraie à huile, et
. Cependant, les 
o
oteraies des Tuamotu devraient être 
onsidérées dans lessurfa
es de forêt naturelle, de part leur surfa
e importante et la monotypi
ité du 
ouvert végétal dansles atolls polynésiens, et le fait que les 
o
oteraies sont implantées depuis des siè
les.2.2 ProblématiqueLa Polynésie Française se situe dans le Pa
i�que Sud à 18000 km de Paris (voir la �gure 2.5).C'est un territoire 
omposé de 
inq ar
hipels ave
 un total de 120 îles dont la plus importante et laplus peuplée est Tahiti. Les 
inq ar
hipels qui 
omposent la Polynésie Française sont : l'Ar
hipel de laSo
iété (les Îles du Vent et les Îles Sous le Vent), l'Ar
hipel des Marquises, l'Ar
hipel des Australes etl'Ar
hipel des Tuamotu-Gambier dont la plupart des îles sont devenues des atolls. Le territoire s'étendsur une surfa
e de 2,5 millions de km2, aussi grand que l'Europe sans la Russie, ave
 seulement 4000 km2de terre émergée, lagons 
ompris. De part la 
on�guration et l'éloignement des îles, l'organisation demission sur les di�érents atolls est très 
oûteuse d'autant plus que 
ertains atolls ne sont pas a

essiblesen avion mais uniquement par voix maritime.

Fig. 2.5 � Carte de la Polynésie Française.Grâ
e aux progrès réalisés dans le domaine de l'a
quisition d'images satellites, il est possibled'obtenir des images d'une très grande résolution spatiale, telles que par exemple les images obtenuesave
 le satellite Ikonos dont la résolution maximale du pixel au sol est de 80 
m. Le Territoire dela Polynésie Française possède les droits d'exploitation sur de la donnée optique Ikonos de la quasitotalité des atolls de l'ar
hipel des Tuamotu. À partir des informations 
ontenues dans 
es images,nous souhaitons résoudre les problèmes suivants :
• La lo
alisation de 
haque 
o
otier et l'identi�
ation de 
ritères obje
tifs 
omme la taille duhouppier, de la palme, la 
ouleur de 
elle-
i et la densité lo
ale de la 
o
oteraie,
• la 
lassi�
ation des 
o
otiers et des 
o
oteraies selon leur organisation spatiale.A�n de réaliser 
es obje
tifs, nous devons exploiter au mieux l'information 
ontenue dans les imagessatellites. Il est don
 important de 
omprendre le pro
essus physique qui résulte de l'a
quisition et dela formation de 
es images. Les 
hapitres suivants de 
ette partie détaillent 
es pro
essus.



Chapitre 3Présentation des données des TuamotuCe 
hapitre présente les données utilisées dans 
ette thèse ainsi que le 
ontexte d'a
quisition. Pour
ela, il est important de 
omprendre la topologie du terrain et don
 de la formation géologique desatolls. Nous présentons ensuite les données proprement dites.3.1 Formation géologique des atolls de la Polynésie Française3.1.1 Naissan
e des îlesToutes les îles de la Polynésie Française sont d'origine vol
anique. Ces îles reposent sur une grandeplaque rigide de la lithosphère terrestre, la plaque Pa
i�que, engendrée à l'Est par la dorsale du mêmenom. Elle se dépla
e vers l'Ouest et le Nord-Ouest à raison d'environ 11 
m par an, et plonge sous laplaque Eurasienne, à l'Ouest, au niveau des grandes fosses du Pa
i�que (fosses des Aléoutiennes, desMariannes, des Kouriles, et
).Sur 
ette plaque, qui repose par plus de 4000 m de fond, naissent deux types de vol
ans :� Ceux apparus au niveau de la dorsale du Pa
i�que-Est, zone de fra
ture favorable au passage delave au travers de la lithosphère située au grand large de l'Amérique du Sud, puis qui ont dérivé.Il s'agit des plus vieux vol
ans de l'ar
hipel, dont l'âge est très pro
he de 
elui de la plaque surlaquelle ils reposent (40 à 60 millions d'années). C'est le 
as des îles de l'ar
hipel des Tuamotu.� Le deuxième type de vol
an, dit de �point 
haud�, 
on
ernent toutes les autres îles de la PolynésieFrançaise. Loin des limites des plaques, le magma des 
ou
hes profondes remonte près du plan
hero
éanique, le fait fondre, le per
e, puis éje
te ses matériaux, parfois au-delà de la surfa
e del'o
éan, formant ainsi une île.Le point 
haud est �xe, le plan
her o
éanique se déplaçant vers le Nord-Ouest, on assiste ainsi à la
réation d'un 
hapelet d'îles plus ou moins espa
ées en fon
tion du rythme des épisodes éruptifs. Àtitre d'exemple, l'ar
hipel des Australes, situé au Sud de la Polynésie Française, a été 
réé par le point
haud de Ma
 Donald, toujours en a
tivité et a
tuellement situé à 40 miles au Sud-Est de l'île de Rapa.Le sommet du vol
an, a
tuellement en formation, n'est plus qu'à quelques dizaines de mètres de lasurfa
e de l'o
éan.Les épisodes éruptifs qui ont donné naissan
e aux vol
ans polynésiens ont été brefs et 
onsidérables.Brefs, 
ar la vitesse de dépla
ement de la plaque sur laquelle ils reposent étant relativement rapide,
es vol
ans ont été rapidement 
oupés de leur sour
e de magma. On estime par exemple que le vol
anprin
ipal de Tahiti a été 
réé en 0,75 million d'années seulement. Considérables, 
ar ils ont éje
té enpeu de temps des quantités formidables de lave. Le vol
an de Tahiti a un volume estimé de 8 millionsde m3. Sa hauteur totale à l'origine était de 12000 m. 3000 m pour la partie aérienne et 9000 m pourla partie sous-marine, si l'on tient 
ompte de l'enfon
ement que son poids a provoqué sur le plan
hero
éanique. 15



16 Présentation des données des Tuamotu3.1.2 Évolution des îlesÀ peine formé, le vol
an aérien (ou île haute) est soumis à di�érents phénomènes qui vont progres-sivement le transformer en île basse ou atoll. C'est l'e�et dit de �subsiden
e� 
ausé à la fois par l'érosionaérienne, l'enfon
ement de l'île, la formation de la barrière ré
ifale et la dérive du plan
her o
éanique.L'érosion aérienne est dire
tement liée à la violen
e des phénomènes 
limatiques (pluies tropi
ales etvents prin
ipalement) qui lessivent ses �an
s. L'enfon
ement du vol
an est dû à son propre poids ajoutéà 
elui des 
oraux, qui poussent, faisant �é
hir le plan
her o
éanique sur lequel il repose. Tout au longde sa transformation, des 
oraux se développent en e�et sur les 
�tes puis au large, formant une bar-rière et en
er
lant ainsi l'île d'un lagon. Une fois le vol
an totalement e�ondré, il ne reste que l'anneau
oralien qui émerge, appelé atoll, et qui disparaîtra lui aussi.Le passage du stade d'île haute à 
elui d'atoll est rapide à l'é
helle des temps géologiques (5 à 6 millionsd'années). Aujourd'hui, on peut observer en Polynésie Française tous les intermédiaires entre 
es typesd'îles, y 
ompris des 
on�gurations totalement immergées sous l'o
éan.La �gure 3.1 illustre le pro
essus de formation d'un atoll.
Fig. 3.1 � S
héma de la formation d'un atoll.[Field et al., 2002℄3.1.3 Dé�nition d'un atollUn atoll (mot originaire des îles Maldives) est une île annulaire des mers tropi
ales 
onstituée deré
ifs 
oralliens entourant une lagune 
entrale, le lagon. Plus s
ienti�quement, on parle de bio
on-stru
tion 
al
aire sur fond vol
anique. Cette dé�nition rend bien 
ompte de la véritable nature d'unatoll. Des organismes minus
ules, les 
oraux (ou plus exa
tement les madrépores) ont 
onstruit parempilement su

essif de leurs squelettes 
al
aires, des édi�
es atteignant des volumes 
olossaux. Lesatolls sont aussi le résultat de la lutte que les 
oraux mènent pour rester à la lumière alors que leurssupports s'enfon
ent inexorablement vers les profondeurs de l'o
éan. En Polynésie Française, les ilotsqui 
omposent un atoll sont appelés motu.3.2 Présentation des images satellitesPour notre étude, les données ont été ré
upérées auprès du Servi
e de l'Urbanisme du Territoirede la Polynésie Française qui possède les droits d'exploitation de 
es données. Les premières donnéesmises à notre disposition sont 
elles de l'atoll de Tikehau. Puis d'autres données sont venues enri
hirle 
atalogue pour d'autres traitements.Toutes les données en notre possession ont été ortho-re
ti�ées. Ces images sont le produit d'une fusionentre les informations radiométriques des images multispe
trales (à 3, 2 m de résolution au nadir) et lesinformations spatiales de la bande pan
hromatique (à 82 
m de résolution au nadir) a�n d'obtenir desimages RVB (Rouge, Vert et Bleu) d'une résolution spatiale de 1 m ou 80 
m après réé
hantillonnage.Cette fusion a été préalablement e�e
tuée avant la ré
eption des images. Nous pré
isons aussi que nousne disposons pas du 
anal pro
he infrarouge.Toutes les données en notre possession ont été a
quises par le satellite Ikonos 2 dont les 
ara
téristiquessont présentées en annexe A.



Présentation des images satellites 173.2.1 Données de TikehauLes premières données mises à notre disposition sont 
elles de l'atoll de Tikehau a
quises par lesatellite Ikonos 2 les 2 Juillet 2003 (à 20h35 GMT) et 20 Août 2003 (à 20h20 GMT). Ces donnéessont utilisées pour l'étude pilote de la 
o
oteraie des Tuamotu qui 
onsiste à re
enser et dénombrerles 
o
otiers présents sur l'atoll. Les images de Tikehau ont une résolution du pixel au sol de 1 met sont géoréféren
ées dans le système WGS84, hémisphère sud et zone 6. La mosaïque 
omplètede l'atoll Tikehau (�gure 3.2) a une résolution de 28517 pixels par 28617 pixels et est 
entrée sur les
oordonnées géographiques 148◦17′36.24′′W et 14◦53′12.91′′S. De part la stru
ture des atolls (présentéedans la se
tion 3.1), il n'y a que 10% de données signi�
atives 
ar la plus grande partie de l'image esto

upée par l'eau.

Fig. 3.2 � Vue globale de l'atoll de Tikehau.Comme nous pouvons le 
onstater sur la �gure 3.2, l'eau o

upe une grande partie de l'image.Nous avons don
 fra
tionné l'image en zones 
omportant 
ha
une un 
ertain nombre de motu. Pour lesidenti�er, nous leur avons attribué des numéros. La �gure 3.3 montre les di�érentes zones marquéesd'une lettre rouge et la numérotation des motus traités en jaune.

Fig. 3.3 � Fra
tionnement en zone de l'atoll de Tikehau : 
haque zone (lettre en rouge) 
omporte un
ertain nombre de motu. Chaque motu est numéroté (
hi�re en jaune).



18 Présentation des données des TuamotuLa validation des résultats est réalisée sur des zones de test telles que 
elles dé�nies sur la �gure 3.4grâ
e à une mission terrain. Ces zones de test sont représentatives des di�érentes 
on�gurations deplantations qu'il est possible d'avoir sur les images.

Fig. 3.4 � Motu prin
ipal : lo
alisation des 6 zones de test du motu #16.
3.2.2 Données des autres îlesPanorama de 
es donnéesUn autre jeu de données ave
 des images dont la résolution du pixel au sol est de 80 
m est égalementà notre disposition. L'a
quisition des images a été réalisé entre Mars et O
tobre 2005 en fon
tion dela douzaine d'atolls observés.Ces données ne 
omportent 
ependant toujours pas de bande pro
he-infrarouge mais uniquement les
anaux rouge, vert et bleu. Ces dernières sont utilisées pour l'estimation des surfa
es de 
o
oteraiesainsi que la 
lassi�
ation des types de plantation. Elles permettent également de montrer la robustessedes algorithmes proposés dans 
ette thèse. Elles illustrent aussi la pertinen
e de nos méthodes pourle traitement de grande quantité de données. Ces travaux rentrent dans le 
adre d'un programme derégénération de la 
o
oteraie des Tuamotu 
onduit par le Servi
e du Développement Rural (SDR) dela Polynésie Française. Le tableau 3.1 montre la liste ave
 les noms et date d'a
quisition des imagessatellites et la �gure 3.5 donne un panorama de 
es données.Atoll Date Résolution mosaïque Coordonnées géographiquesAmanu 02/08/2005 19 :53 GMT 31308 × 29930 pixels 140◦52′41.97′′W ,17◦42′11.55′′S26/10/2005 19 :49 GMTFakahina 23/03/2005 19 :44 GMT 11077 × 6942 pixels 140◦10′22.83′′W ,15◦57′43.18′′SFangatau 22/07/2005 19 :51 GMT 10135 × 6227 pixels 140◦54′17.32′′W ,15◦47′57.80′′SNukutavake 05/06/2005 19 :40 GMT 7126 × 2689 pixels 138◦48′47.55′′W ,19◦16′14.48′′SPuka Puka 30/07/2005 19 :43 GMT 8352 × 7117 pixels 138◦51′1.00′′W ,14◦47′39.18′′SReao 28/03/2005 19 :27 GMT 24142 × 16771 pixels 136◦28′8.91′′W ,18◦27′34.78′′S02/06/2005 19 :31 GMT05/07/2005 19 :33 GMTTatakoto 05/06/2005 19 :40 GMT 17468 × 4761 pixels 138◦27′32.39′′W ,17◦19′36.04′′STureia 10/08/2005 19 :45 GMT 10473 × 16957 pixels 138◦34′53.97′′W ,20◦46′3.36′′SVahitahi 01/09/2005 19 :46 GMT 10673 × 4120 pixels 138◦51′52.96′′W ,18◦45′35.19′′SVairaatea 07/08/2005 19 :36 GMT 8983 × 6120 pixels 139◦15′45.15′′W ,19◦19′38.08′′S09/09/2005 19 :38 GMTTab. 3.1 � Liste des nouvelles données re
ueillies.
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(a) Amanu (b) Fakahina (
) Fangatau (d) Nukutavake

(e) Puka Puka (f) Pukarua (g) Reao (h) Tatakoto
(i) Vahitahi (j) VairaateaFig. 3.5 � Panorama des autres données à notre disposition.Présentation des données Ikonos de VahitahiA�n d'illustrer les méthodes utilisées pour résoudre le problème de 
lassi�
ation des sols (voir le
hapitre 9) et de 
ara
térisation des types de 
o
oteraies (voir le 
hapitre 10), nous présentons endétail les données utilisées. La �gure 3.6 montre une image Ikonos de l'atoll de Vahitahi situé à 1110Km à l'Est de Tahiti dont les 
oordonnées géographiques sont 18◦47′ de latitude Sud et 138◦50′ delongitude Ouest. Le tableau 3.2 présente les statistiques extraites de l'image, telles que le minimum, le

Fig. 3.6 � Présentation de l'atoll de Vahitahi.



20 Présentation des données des Tuamotumaximum, la moyenne et l'é
art type de la distribution des niveaux de gris. Nous observons les 
anauxR, G et B sont fortement 
orrélés entre eux (tableau 3.2(b)). La �gure 3.7 illustre l'histogramme asso
ié.Le problème d'o

upation des sols sera illustré sur une petite zone d'intérêt (voir la �gure 3.8) pourMin Max Mean StDevR 1 2047 231,54 252,49G 62 2047 390,17 267,82B 116 2047 387,6 166,44(a) Bases R G BR 1G 0,95 1B 0,89 0,96 1(b) CorrelationTab. 3.2 � Statistiques de l'image 3.6.

Fig. 3.7 � L'histogramme de l'image 3.6.les expérimentations 
ar les dimensions de l'image sont grandes et demandent beau
oup de ressour
esinformatiques.

Fig. 3.8 � Visualisation d'une zone pour les illustrations futures.La �gure 3.10 
i-dessous présente la région du Nord-Est de l'atoll sur laquelle toutes les expéri-mentations 
on
ernant la 
ara
térisation de la 
o
oteraie sera faite. Ce problème sera traité dans le
hapitre 10.
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Fig. 3.9 � Visualisation en détail de la zone du village.

Fig. 3.10 � L'atoll de Vahitahi et un zoom de la zone d'étude au Nord-Est.3.3 Adéquation données / problèmesLors de 
ette étude, nous nous sommes 
onfrontés à plusieurs 
ontraintes. Premièrement, nousn'avons au
une maîtrise sur la fusion des images multi-spe
trales ave
 le 
anal pan
hromatique 
ar
elle-
i a été réalisé au préalable avant l'a
hat des images. Il en est de même pour le réé
hantillon-nage. Deuxièmement, les indi
es de végétation robusts (voir l'annexe B) sont 
al
ulés ave
 la bandepro
he infrarouge. Étant donné que nous ne disposons pas de 
ette donnée mais seulement des bandesspe
trales rouge, verte et bleue, il nous faudra passer outre 
es indi
es et trouver une appro
he alter-native pour segmenter les régions végétalisées dans les images IKONOS. L'indi
e IPest le seul indi
ede végétation qui ne né
essite pas la bande pro
he infrarouge mais uniquement les 
anaux rouge etvert. Néanmoins, un tel indi
e n'est pas su�sant pour 
ara
tériser 
orre
tement les zones végétalisées.La dernière génération des 
apteurs du satellite Ikonos permet, grâ
e à la grande résolution spatiale,d'observer des détails plus �ns. Il est alors possible d'étudier et d'extraire de manière plus pré
ise desobjets. Le premier problème 
onsidéré est le dénombrement des 
o
otiers dans les images Ikonos.Ce dénombrement né
essite de segmenter individuel 
haque arbre. Les palmes des 
o
otiers peuventatteindre des longueurs de 6 m. En simpli�ant la forme de la 
ouronne des 
o
otiers par un 
er
le derayon 2 ≤ r ≤ 6 m, nous avons alors des surfa
es de 12 m2 à 113 m2 à déte
ter. En prenant le 
as desimages de Tikehau, ave
 une résolution du pixel de 1 m, il faut alors déte
ter des régions de 12 à 113pixels.
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Chapitre 4État de l'art sur la déte
tion des arbresCe 
hapitre présente un état de l'art non exhaustif des méthodes de segmentation de la végétationarborifère dans les images satellitaires. Cinq appro
he représentative sont présentées.4.1 Re
her
he des maxima lo
aux du Lapla
ienDans [Karantzalos and Argialas, 2004℄, les auteurs proposent de déte
ter les oliviers par la re
her
hedes maxima lo
aux du lapla
ien. La méthode 
onsiste dans un premier temps à réaliser une di�u-sion anisotropique [Perona and Malik, 1990℄. L'image �ltrée, I, véri�e l'équation aux dérivées partielles(4.1). Cette équation est dis
rétisée et on 
al
ule ainsi l'image I au temps t > 0 à partir de l'équation(4.1) et de la 
ondition initiale (4.2) qui est l'image originale I0. g (∇I) est une fon
tion qui 
ontr�lela di�usion et est 
hoisie en fon
tion du gradient a�n de préserver les 
ontours, ‖∇I‖ est la norme dulapla
ien de l'image et le 
oe�
ient κ 
ontr�le la sensibilité sur les 
ontours.





∂I(x, t)

∂t
= div (g (‖∇I(x, t)‖)∇I(x, t)) ∀x ∈ Ω, ∀t > 0

I(x, t0) = I0(x) ∀x ∈ Ω

(4.1)(4.2)ave

g (∇I) = exp

(

−
(‖∇I‖

κ

)2
) (4.3)

(a) Image originale (b) 10 itérations (
) 20 itérations (d) 70 itérationsFig. 4.1 � Exemple de �ltrage par di�usion anisotrope : l'image originale et trois �ltrage pour t =
5, 10 et 20, ave
 la variable κ = 25.L'image ainsi �ltrée a pour propriété d'avoir ses 
ontours renfor
ées et les régions homogènes lissées.Cet e�et est d'autant plus net que le paramètre t est grand. La �gure 4.1 montre les résultats d'un tel�ltre pour di�érentes valeurs de t.Dans un deuxième temps, une théorie 
onnue sous le nom de déte
tion de gouttes (Blob Dete
-tion) [Lindeberg, 1994℄ est utilisée a�n d'extraire les arbres. Cette analyse repose sur le 
al
ul du25
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tion des arbreslapla
ien de l'image. Soit I une image, on rappelle que la matri
e hessienne est la matri
e dont leséléments sont les dérivées partielles du se
ond ordre et que le lapla
ien est la tra
e d'une hessienne(voir équation (4.4)).
H =

(
∂2I
∂x2

∂I
∂x

∂I
∂y

∂I
∂y

∂I
∂x

∂2I
∂y2

) (4.4)Un pixel dont le lapla
ien est nul et le déterminant de la matri
e hessienne est positif est appelépoint elliptique (à 
ause de la surfa
e apparente de l'image dans 
ette région) et est 
on
ave ou 
onvexeselon le signe du lapla
ien (voir la �gure 4.2).Extraire les gouttes dans une image revient à re
her
her les extrema lo
aux du lapla
ien, ou de manière
(a) Ixx + Iyy > 0 (b) Ixx + Iyy < 0Fig. 4.2 � Apparen
e des points elliptique en fon
tion du signe du lapla-
ien [Karantzalos and Argialas, 2004℄.équivalente, à déte
ter les passages par zéro de son gradient tels que :

∇(∇2I) = 0 (4.5)Le signe de ∇2I détermine la 
lartée de la goutte : 
lair si ∇2I > 0 et fon
ée si ∇2I < 0Cette méthode a été appliquée à la déte
tion des oliviers sur des di�érentes images satellites àdi�érentes résolutions du pixel au sol (1 m pour Qui
kbird, 4 m pour Ikonos et 10 m pour SPOTHSV) [Karantzalos and Argialas, 2004℄. Les étapes sont illustrées dans la �gure 4.3. Or, il s'avère quedans 
es images les houppiers des oliviers sont relativement bien 
ontrastés par rapport au sol qui, lui,est très homogène, 
e qui n'est pas le 
as pour des images Ikonos de 
o
oteraies. Des tests ont été faitmais sans résultat probant.
(a) Originale (b) Lapla
ien (
) Gouttes (d) Déte
tésFig. 4.3 � Appli
ation à l'extra
tion des oliviers d'après [Karantzalos and Argialas, 2004℄.4.2 Re
her
he de motifsLes méthodes de re
her
he de motifs, développées initialement par [Pollo
k, 1996℄, reprises etaméliorées par [Larsen, 1998, Olofsson, 2002, Olofsson et al., 2006℄, essaient de trouver dans l'im-age la meilleure 
orrespondan
e entre un modèle synthétique d'arbre et une région dans l'image.
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k, 1996℄, il est montré que la 
ouronne d'un 
o
otier est 
orre
tement approximé parune révolution autour d'un axe d'une 
ourbe de type demi-ellipse modi�ée dont l'équation est :
|z|n
an

+
(|x|2 + |y|2)n/2

bn
= 1 (4.6)

a, b ∈ R+
∗ et n un entier. Le paramètre n 
ontr�le la forme générale et vaut typiquement : 1 (pour un
�ne), 2 ou 3 (pour une ellipsoïde). En 
hangeant 
es paramètres, il est possible de générer di�érentsmodèles en 3D pour di�érentes tailles de houppier. La �gure 4.4 montre di�érents modèles générésainsi que 
es mêmes modèles illuminés par une lumière et projetés sur le plan de l'image. La premièreligne a été générée en utilisant a = 100 et la se
onde ave
 a = 200, dans tous 
es exemples b = 50.Pour 
ha
une des 
olonnes, n prend les valeurs 1, 2 et 3.

(a) Modèle 3D. (b) Modèle 3D illuminé et projeté.Fig. 4.4 � Modèle synthétique d'arbres [Pollo
k, 1996℄.Pour déterminer la position des arbres, il est né
essaire de réaliser une re
her
he par maximum de
orrélation de 
es motifs. L'in
onvénient de 
ette méthode est que le résultat indique uniquement lespositions des arbres mais ne renseigne en au
un 
as sur la forme de l'arbre déte
té. De plus, le motif àre
her
her dans l'image varie en fon
tion de la taille et la forme des arbres à déte
ter 
e qui impliqued'avoir autant de modèles que de types d'arbres à déte
ter et né
essite de fait une étape de 
alibration.4.3 Suivi de valléeLa te
hnique de suivi de vallée [Gougeon, 1995, Gougeon et al., 2003℄ 
onsidère les niveaux de gris
omme des altitudes. De 
ette façon, les 
ontours sombres bordant 
haque arbre sont des minima lo
auxet autant de vallées. La méthode réalise quatre par
ours de l'image : haut-gau
he, vers bas-droite, bas-droite vers haut-gau
he, bas-gau
he vers haut-droite et haut-droite vers bas-gau
he en re
her
hant si,par rapport à son voisinage, le pixel 
ourant n'est pas un point d'une vallée, 
'est-à-dire un pixel dontle niveau de gris est un minimum lo
al dans 
e voisinage. La �gure 4.5 présente les di�érents voisinagesutilisés en fon
tion du sens du par
ours. Le pixel bleu est le pixel en 
ours d'analyse et en rouge 
e sontles pixels pris dans le voisinage pour 
omparer les valeurs de niveaux de gris. La dire
tion du par
oursde l'image indiqué par la �è
he.
Fig. 4.5 � Voisinage utilisé lors des passages dans les 4 dire
tionsAprès 
es quatre par
ours, on obtient un réseau minimal de vallées sous forme d'image binaire. On



28 État de l'art sur la déte
tion des arbresapplique ensuite un ensemble de règles pour élaguer 
e réseau et obtenir des 
ouronnes. Ces règles, aunombre de 
inq, dé�nissent les sens de rotation et d'avan
ée possible le long du 
ontour d'une région :
• Règle 1 : assure que le suivi du 
ontour se fait dans le sens horaire et sans dis
ontinuité,
• Règle 2 : autorise un é
art de 45◦ dans le sens anti-horaire dans 
ertains 
as,
• Règle 3 : gère les virages à 90◦ dans le sens anti-horaire en véri�ant que le pixel fait partie du
ontour ou si 
elui-
i est un trou,
• Règle 4 : gère les tours à 135◦ qui peuvent être soit des anomalies soit une séparation du 
ontouren deux qui 
ara
térise deux arbres,
• Règle 5 : gère les retours en arrière qui signi�e généralement la présen
e de deux arbres.

(a) (b) (
) (d)Fig. 4.6 � Appli
ation des règles de suivi de 
ontour sur des images synthétiques.Bien que les règles aient été validées sur des images synthétiques (voir la �gure 4.6) et que nousayons suré
hantillonné nos images à une résolution du pixel au sol de 32 cm de manière à avoir lamême résolution que 
elle utilisée par l'auteur, la méthode n'a pas donné de résultats probants surles images Ikonos (voir la �gure 4.7). En parti
ulier, la méthode é
houe lorsque les 
o
otiers sont tropagglomérés.
(a) Originale. (b) Filtrée. (
) Vallées. (d) Résultat.Fig. 4.7 � Appli
ation de la méthode sur une image réelle.4.4 Algorithme de délinéation individuelle des arbres : TIDALa méthode TIDA [Culvenor, 2002℄ 
onstruit un réseau de points de 
ontour qui 
orrespond aux
ouronnes des arbres. Les points de 
ontours sont les minima lo
aux 
al
ulés dans un voisinage de 7×7pixels et dans quatre dire
tions : verti
ale, horizontale et les deux diagonales (voir la �gure 4.8). Desmaxima lo
aux sont re
her
hés suivant le même prin
ipe et 
es derniers servent par la suite de grainespour le pro
essus �nal.À 
haque maximum lo
al on asso
ie une fréquen
e fLocalMax d'identi�
ation qui indique le nombre defois où ils sont identi�és 
omme maximum lo
al pour les quatre dire
tions de re
her
he. La �gure 4.9montre des images de maxima lo
aux pour di�érentes fréquen
es. Les pixels dont la fréquen
e fLocalMaxest supérieure ou égale à 3 sont de bons 
andidats pour être des 
entres d'arbre.D'autre part, la 
onstru
tion d'un réseau de minima est réalisée en utilisant les quatre par
ours présen-tés pré
édemment. On retire du réseau les pixels qui ont le moins de 
han
e d'appartenir au 
ontourd'un arbre. Ce pro
essus d'ajustement s'e�e
tue en trois étapes :1. fermer les 
ontours à l'aide de règles sur le voisinage,
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Fig. 4.8 � Les 4 dire
tions dé�nissant le domaine de re
her
he d'un maximum lo
al.

(a) fLocalMax ≥ 1 (b) fLocalMax ≥ 2 (
) fLocalMax ≥ 3 (d) fLocalMax ≥ 4Fig. 4.9 � Identi�
ation des maxima lo
aux en fon
tion de leur fréquen
e d'identi�
ation. Les pixelsen jaune sont 
eux identi�és 
omme des maxima lo
aux [Culvenor, 2002℄.2. retirer les pixels isolés qui n'appartiennent pas au réseau des minima,3. a�ner le 
ontour de sorte qu'il fasse un pixel d'épaisseur.Un pixel n'appartenant pas à un 
ontour est re
lassi�é 
omme appartenant au 
ontour si au moinsdeux de 
es voisins appartiennent à 
e 
ontour et que 
es voisins ne sont pas 
ontigus. La �gure 4.10présente les règles utilisées pour la re
lassi�
ation d'un pixel.
Fig. 4.10 � Exemple de 
as de re
lassi�
ation d'un pixel 
omme appartenant au réseau des minima.Ensuite, il faut pro
éder à l'élimination des pixels isolés 
onsidérés 
omme des minima mais n'appar-tenant pas au réseau. Ce
i est réalisé en retirant les pixels qui ont moins de deux pixels immédiats quine font pas partis du réseau. La �gure 4.11 présente le résultat de l'ajustement réalisé.

(a) Avant. (b) AprèsFig. 4.11 � Avant et après le pro
essus d'ajustement [Culvenor, 2002℄.L'étape �nale est la déte
tion des 
ouronnes des arbres par 
roissan
e de région à partir des maximalo
aux déte
tés ave
 les 
ritères d'arrêt suivants :
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tion des arbres� ren
ontre ave
 le réseau de minima,� ren
ontre d'un pixel dont le niveau de gris est en dessous de la moyenne des 
entres des arbresà un fa
teur multipli
atif près �xé empiriquement (voir la �gure 4.12),� ren
ontre ave
 une autre région.
(a) k = 1.0 (b) k = 0.7 (
) k = 0.4 (d) k = 0.0Fig. 4.12 � E�et de la 
onstante mink sur le résultat de la 
roissan
e de région [Culvenor, 2002℄.4.5 Ligne de partage des eauxLa ligne de partage des eaux (LPE) [Beu
her and Lantuéjoul, 1979, Vin
ent and Soille, 1991℄ esttrès utilisée pour segmenter des arbres dans des images satellitaires. Citons [Komura et al., 2002,Komura et al., 2003, Komura et al., 2004℄ dans lesquelles les auteurs proposent de représenter la 
ouronned'un arbre par un 
er
le. Ils utilisent ensuite la LPE pour séparer les régions 
ir
ulaires segmentantainsi les arbres. Dans [Wang et al., 2004℄, les auteurs proposent d'utiliser la LPE 
ontrainte par desmarqueurs pour segmenter les arbres.Nous allons utiliser une variante de 
es méthodes que nous présenterons au 
hapitre 5.4.6 Pro
essus pon
tuels marquésDans [Perrin et al., 2006℄, les auteurs proposent d'extraire les houppiers des arbres en modélisant lespeuplements forestiers par un pro
essus pon
tuel [Baddeley and van Lieshout, 1993, van Lieshout, 2000℄marqué d'ellipses. Les marques d'une ellipse sont sa position (qui est aussi 
elle de l'arbre), son petitet son grand rayon ainsi que son orientation (voir la �gure 4.13).

Fig. 4.13 � Position et marques d'une ellipse [Perrin et al., 2006℄.Un arbre est modélisé en 
onsidérant uniquement leur ombre. Ainsi, un arbre est 
onsidéré 
ommeune forme 
laire entourée d'une zone d'ombre (voir la �gure 4.14).Les positions des arbres sont générés au moyen de pro
essus pon
tuels (voir le 
hapitre 11 pourune introdu
tion aux pro
essus pon
tuels) et adapté en utilisant deux types de mouvements sont
onsidérés :
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Fig. 4.14 � Modélisation d'un arbre ave
 son ombre [Perrin et al., 2006℄.
• 
eux qui ne 
hangent pas le nombre d'arbres déte
tés : ils modi�ent uniquement la position ou lesmarques des objets. Ces mouvement sont la rotation (modi�
ation de l'orientation), la translation(modi�
ation de la position), la dilatation (modi�
ation du petit axe et du grand axe) ainsi quetoute 
ombinaison de 
es mouvements (voir la �gure 4.15).

Fig. 4.15 � Exemples de mouvements simples [Perrin et al., 2006℄.
• 
eux qui 
hangent le nombre d'arbres déte
tés : 
es types de mouvements permettent de fusionnerou diviser des objets a�n d'éviter une sur-déte
tion ou une sous-déte
tion (voir la �gure 4.16).

Fig. 4.16 � Exemple de fusion et de division [Perrin et al., 2006℄.Les résultats obtenus en utilisant les mé
anismes dé
rits 
i-dessus sont présentés dans la �gure 4.17.La gestion des arbres isolés utilise une modélisation parti
ulière : en e�et, un arbre isolé se distingueuniquement par son ombre et non plus par une 
ouronne ombragée qui l'entoure (voir la �gure 4.18).Un exemple de résultat de la déte
tion d'arbres isolés est présenté dans la �gure 4.19.
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(a) Image test. (b) Résultats.Fig. 4.17 � Exemple de résultats obtenus sur des données satellites.

(a) Ellipse et son ombreportée. (b) L'ombre portée est uneellipse translatée.Fig. 4.18 � Modèle pour un arbre isolé.

Fig. 4.19 � Résultat de la déte
tion d'arbres isolés.



Chapitre 5Dénombrement des 
o
otiersCe 
hapitre présente notre 
ontribution à l'état de l'art pour la segmentation des 
o
otiers. Cette
ontribution se distingue par le fait qu'elle n'utilise pas (par for
e de né
essité) la bande PIR maisplut�t l'information spatiale stru
turelle des images. De 
e fait, l'algorithme se stru
ture en quatreétapes prin
ipales qui sont : pré-traitement et masquage des zones végétales, déte
tion des arbres,segmentation des 
o
otiers et post-traitement. Certaines de 
es étapes reposent sur des te
hniques del'état de l'art que nous présentons dans une première se
tion. L'ar
hite
ture de la méthode est pré
iséedans la se
onde se
tion et l'exploitation des résultats est montré dans la troisième se
tion.5.1 Outils à la résolution du problèmeIl est présenté dans 
ette se
tion les outils utilisés pour résoudre notre problème de déte
tion des
o
otiers. Ces prin
ipaux outils sont : le �ltre gamma, l'analyse de texture et la ligne de partage deseaux pour segmenter les 
o
otiers.5.1.1 Filtre GammaLe �ltre Gamma réalise un �ltrage Gamma par Maximum A Posteriori (MAP). Le �ltrage Gammaest prin
ipalement utilisé sur des données radar, don
 en niveaux de gris, a�n d'atténuer le bruit deshautes fréquen
es (Spe
kle) tout en préservant les éléments dans les hautes fréquen
es (
'est-à-dire les
ontours).Le �ltre Gamma MAP a été proposé par [Kuan et al., 1985℄. L'appli
ation d'un tel �ltre né
essiteune 
onnaissan
e a priori des fon
tions de densité de probabilité de la distribution des niveaux degris de l'image. Cette distribution des niveaux de gris est supposée suivre une distribution gaussienne.Cependant, 
e n'est pas tout à fait réaliste puisque 
ette hypothèse suppose impli
itement des niveauxde gris négatifs. Les auteurs de [Lopes et al., 1990℄ proposent de modi�er le �ltre de Kuan en supposant
ette fois-
i que la distribution des niveaux de gris dans l'image suit une loi Gamma et mettant enpla
e deux niveaux de seuillage. La dé�nition d'un �ltre Gamma MAP est donnée par l'équation (5.1) :
R =






Ī for CI ≤ Cu

(α−L−1)Ī+
√

Ī2(α−L−1)2+4αLĪ
2α for Cu ≤ Ci ≤ Cmax

Icp for Ci > Cmax

(5.1)ave
 : L = NLOOK le nombre d'observations de la même s
ène (pour des images d'intensités deniveaux de gris, L = 1), Cmax =
√

2Cu et α = 1+C2
u

C2
I
−C2

u
, Cu = σu

ū et CI = σi

Ci
. ū est la moyenne desniveaux de gris de la fenêtre glissante utilisée pour le �ltrage ave
 une varian
e σ2
u. Ī est la moyenne desniveaux de gris de l'image et Ccp est la valeur de niveaux de gris du pixel 
entré de la fenêtre de �ltrage.Le taille de la fenêtre du �ltre Gamma varie entre 3 et 11. Si le �ltre est trop petit, l'algorithme de�ltrage ne sera pas e�
a
e. Par 
ontre si le �ltre est trop grand, des détails de l'image seront perdus33



34 Dénombrement des 
o
otierslors du pro
essus de �ltrage. Un �ltre de taille 7 × 7 donne généralement de bons résultats.Ce �ltre minimise la perte d'information de texture sur une image dont la distribution statistique suitune loi Gamma mieux que ne le font les �ltres de Frost [Frost et al., 1982℄ ou de Lee [Lee, 1986℄. Ce�ltre 
onvient à un grand nombre d'appli
ations dont la distribution statistique suit une loi Gammatel que dans l'industrie forestière, en agri
ulture et pour les appli
ations aux o
éans. Le �ltre 
onservela valeur des pixels lorsque la distribution statistique ne suit pas la loi Gamma.

(a) Image originale (b) Image �ltréeFig. 5.1 � Exemple d'utilisation du �ltre Gamma : à gau
he l'image originale (résultat d'un �ltre detexture : le Data Range) et à droite l'image �ltrée ave
 �ltre Gamma en utilisant une fenêtre de 7× 7pixels.
5.1.2 Analyse de texture : Data RangeLa 
lassi�
ation de la mer, le 
orail et la végétation peut être réalisée fa
ilement grâ
e à une
lassi�
ation bayésienne (voir la se
tion 8.6) ave
 apprentissage. Con
ernant la végétation, seuls lesarbres nous intéressent. Pour masquer les zones de végétation non signi�
atives dans les images, nousappliquons un �ltre de texture appelé Data Range [Anys et al., 1994℄ sur une fenêtre de 3 × 3 pixels(voir la �gure 5.2 a)). Le Data Range, 
al
ulé à partir des matri
es d'o

urren
e, permet de mettreen éviden
e des zones à forte varian
e lo
ale. Ensuite nous �ltrons 
ette image ave
 un �ltre Gammaave
 une fenêtre de 7 × 7 pixels. Un pro�l de la zone ave
 de la végétation haute et de la végétationbasse nous permet de visualiser la valeur de seuil qui nous permettra de 
réer un masque 
ontenantuniquement de la végétation haute. Le tableau C.1 de l'annexe C indique les di�érentes valeurs deseuillage utilisées pour 
ha
un des motu.

(a) Image originale (b) Data Range (
) Pro�lFig. 5.2 � Exemple de segmentation de texture : l'image originale, l'image obtenue ave
 un �ltre detexture Data Range ave
 la position d'un transe
 et le pro�l du transe
 pour visualiser la valeur deseuillage.



Outils à la résolution du problème 355.1.3 Segmentation par ligne de partage des eauxLa ligne de partage des eaux (LPE) 
onsidère les images en termes géographiques. Une image peuten e�et être perçue 
omme un relief si l'on asso
ie le niveau de gris de 
haque pixel à une altitude.La ligne de partage des eaux est don
 la 
rête formant la limite entre deux bassins versants (voir la�gure 5.3). Pour l'obtenir, il faut imaginer l'immersion d'un relief dans de l'eau, en pré
isant que l'eau

Fig. 5.3 � Terminologie utilisée pour la LPE.ne peut pénétrer dans les vallées que par ses points d'immersion. La ligne de partage des eaux estobtenue par les points où deux la
s disjoints se rejoignent au 
ours de l'immersion (voir la �gure 5.4).Après immersion, on obtient des régions homogènes en niveau de gris.
(a) (b) (
) (d)Fig. 5.4 � Pro
essus d'immersion de la LPE.Dans la méthode historique [Vin
ent and Soille, 1991℄, les points d'immersions sont donnés par lesminima lo
aux. Dans la pratique, un tel 
hoix 
onduit à une forte sur-segmentation puisqu'à 
haqueminimum lo
al 
orrespondra une région. Pour limiter 
ette sur-segmentation, il su�t de limiter lenombre de points d'immersion. On parle de �
ontraindre� la LPE. La �gure 5.5 montre ainsi 
ommentfusionner deux régions, en ne 
hoisissant qu'un seul des deux minima lo
aux. Par la suite, on parlerade �marqueurs� les points d'immersion e�e
tivement retenus.
(a) (b) (
) (d)Fig. 5.5 � Pro
essus d'immersion de la LPE ave
 des marqueurs.Le problème sera don
 de 
hoisir 
orre
tement les marqueurs et nous proposons une méthode trèssimple mais très robuste pour 
hoisir 
es marqueurs dans le 
adre de la segmentation des 
o
otiers.
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o
otiers5.2 Délinéation des 
o
otiers en imagerie Ikonos5.2.1 Ar
hite
ture de la méthodeNotre méthode 
omporte quatre étapes. La première étape 
onsiste en un masquage des zonesvégétales. Par
e que nous ne disposons pas de la bande pro
he infrarouge qui permet de 
al
ulerdes indi
es de végétation pertinents nous avons dû utiliser une stratégie alternative basée sur une
lassi�
ation supervisée et une analyse de la texture. À l'issue de 
ette étape, les trois 
anaux RGBsont fusionnés en un seul 
anal grâ
e à une analyse en 
omposantes prin
ipales (ACP), le traitement estpoursuivit en utilisant 
et unique 
anal. La se
onde partie 
onsiste en une 
onstru
tion des marqueurstels que les maxima lo
aux et les minima lo
aux de l'image. Les maxima lo
aux sont les pixels 
andidatsdes 
entres des arbres. La troisième étape est le pro
essus de segmentation, par ligne de partage deseaux, 
ontraintes par les marqueurs pré
édemment 
al
ulés. La quatrième et dernière étape 
onsiste àéliminer les régions aberrantes. Ces étapes sont présentées dans les sous-se
tions suivantes. La �gure 5.6résumé les quatre étapes de la méthode.

Fig. 5.6 � Diagramme de la méthode.



Délinéation des 
o
otiers en imagerie Ikonos 375.2.2 Masquage des zones végétalesCette étape 
onsiste à 
réer un masque des zones végétales, et plus pré
isément, des zones danslesquelles nous souhaitons re
her
her les arbres. La nature du sol n'est pas homogène : à 
ertainsendroits nous avons un sol entretenu, à d'autres endroits un sol non entretenu pouvant 
omporter dusable. La �gure 5.7 montre les di�érentes natures du sol observées dans les images. Le sable ré�é
hiténormément de lumière, il est don
 né
essaire de masquer au mieux les zones dont le sol est 
onstituéde sable a�n d'éviter des erreurs éventuelles de déte
tion (
'est-à-dire déte
ter en tant que 
anopéeune région n'étant que du sable).
(a) Sol entretenu. (b) Sol non entretenu. (
) Sol ave
 du sable.Fig. 5.7 � Exemples des di�érentes natures du sol.La déte
tion des zones végétalisées est e�e
tuée par une 
lassi�
ation bayésienne (détaillée dansla se
tion 8.6). Pour 
ela, il est né
essaire de dé�nir des régions d'apprentissage, puis la 
lassi�
ationest réalisée ave
 les lois a priori estimées dans 
es régions d'apprentissage. Le résultat de la 
lassi�
a-tion bayésienne est régularisée à l'aide d'opérateurs morphologiques sieve et 
lump. L'opérateur sievepermet de retirer les pixels isolés d'une 
lasse dont la population (exprimée en nombre de pixels) estinférieure à un seuil. L'opérateur 
lump est une fermeture morphologique de l'image de 
lassi�
ationqui permet de 
ombler une partie des pixels non 
lassés. De 
ette manière, il devient aisé de segmenterla végétation du reste des objets présents dans l'image pour obtenir un premier masque de végéta-tion. En plus des 
o
otiers présents dans les images, la présen
e de végétation basse est sus
eptible deperturber l'analyse. Il est don
 né
essaire et important de réaliser une analyse de texture du 
ouvertvégétal pour séparer les di�érents motifs présents à l'aide du �ltre de texture Data Range. La nouvelleimage est ensuite �ltrée ave
 le �ltre adaptatif Gamma (ave
 une taille du noyau de 
onvolution égal àune fenêtre de 7×7 pixels). Puis, il faut e�e
tuer un seuillage de 
ette image lissée et la remasquer ave
le premier masque de végétation obtenu pré
édemment. La valeur de seuil est obtenue en examinantun pro�l sur une portion de l'image 
ontenant un mélange des di�érentes textures.5.2.3 Fusion des bandes par ACPParallèlement aux opérations de masquage, une Analyse en Composante Prin
ipale (ACP) de l'im-age RGB originale est réalisée. L'ACP 
onsiste à rempla
er les trois 
omposantes RGB, qui sont
orrélés entre elles, par de nouvelles 
omposantes : Les Composantes Prin
ipales. Ces nouvelles
omposantes sont des 
ombinaisons linéaires des variables initiales ou attributs, à 
omposantes non
orrélées, de varian
e maximale et les plus liées en un sens aux attributs. La première 
omposante
ontient l'ensemble de l'information [Ri
otta and Avena, 1999℄. Le tableau 5.1 montre les matri
es de
orrélations de l'image RGB et 
elle de l'ACP. Nous observons que dans l'image RGB, les 
anauxsont fortement 
orrélés alors qu'à la suite de l'ACP, les 
omposantes prin
ipales ne sont plus 
orrélées.Le tableau 5.1(
) illustre bien le fait que la première 
omposante de l'ACP 
ontient l'ensemble del'information ave
 une inertie de 94%.La �gure 5.8 montre l'image 
ouleur originale, l'image par la transformée en ACP, le masque �naldes zones non-végétales et la première 
omposante de l'ACP masquée de manière à ne garder que leszones de végétation haute.
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o
otiersR G BR 1G 0,93 1B 0,82 0,95 1(a) Correlation (RGB) ACP1 ACP2 ACP3ACP 1 1ACP 2 0,00 1ACP 3 0,00 0,00 1(b) Correlation (ACP) Bandes Valeurs PropresACP 1 81149,45ACP 2 4041,89ACP 3 488,78(
) Valeurs propres (ACP)Tab. 5.1 � Comparaison des statistiques de l'image RGB et de l'ACP.
(a) Image RGB. (b) ACP de l'image. (
) Masque végétation. (d) 1ère 
omposantemasquée.Fig. 5.8 � Masquage des zones d'intérêt.En annexe C, le tableau C.1 ré
apitule toutes les valeurs des di�érents paramètres et les diagrammesillustrant 
ha
une de 
es étapes pour 
haque motu traité.5.2.4 Lissage des imagesAprès masquage des zones d'intérêt réalisé sur l'image fusionnée, l'image est lissée ave
 le �ltreanisotropique de Perona & Malik (voir la se
tion 4.1). Un tel �ltre permet de lisser les zones ho-mogènes tout en 
onservant les 
ontours.L'utilisation d'opérateurs (ouverture, fermeture, TopHat et BottomHat) de la morphologie math-ématique permet d'a

entuer les vallées (les pixels sombres) pour permettre d'améliorer la re
her
hedes vallées entre les 
o
otiers pro
hes dont les palmes se 
hevau
heraient. Les �gures 5.9 présentent lese�ets du lissage sur les images Ikonos de 
o
otiers.

(a) 1ère 
omposantemasquée. (b) Image lissée.Fig. 5.9 � Lissage de l'image.5.2.5 Génération des marqueursPour obtenir une segmentation pertinente ave
 l'algorithme de ligne de partage des eaux, il estné
essaire d'initialiser 
orre
tement les points d'immersion grâ
e à des marqueurs. Sous les hypothèsesdé
rites dans [Pollo
k, 1996℄, l'intensité lumineuse 
aptée par le satellite est la plus forte près dusommet de l'arbre (voir la se
tion 4.2). Les maxima lo
aux dans les zones de 
o
otiers 
orrespondent
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o
otiers. Les minima et les maxima lo
aux sont re
her
hés en utilisant la méthodedé
rite dans la se
tion 4.4, 
'est-à-dire par re
her
he des maxima et minima lo
aux dans les quatredire
tions. Ces derniers servent don
 d'initialisation pour le pro
essus d'immersion de la segmentationpar ligne de partage des eaux.La �gure 5.10 montre le résultat de la re
her
he de 
es marqueurs. Les pixels rouges 
orrespondent aumaxima lo
aux et les pixels jaunes sont le résultats du 
al
ul du réseau des minima.

Fig. 5.10 � Marqueurs pour 
ontraindre la segmentation par ligne de partage des eaux.5.2.6 Post-segmentationLes méthodes de ligne de partage des eaux ont l'in
onvénient de fournir une sur-segmentation. Pourla limiter, on peut dis
riminer 
haque région déte
tée selon leur surfa
e a�n d'obtenir une délinéationplus pré
ise des 
o
otiers.Sa
hant que la résolution au sol des pixels des données est de 1 m, la 
onversion d'une surfa
e en pixelà une surfa
e en m2 se fait dire
tement. Le houppier d'un 
o
otier se rappro
he d'un 
er
le où peutêtre ins
rit dans un 
er
le de rayon R (voir �gure 5.11).
Fig. 5.11 � Canopée d'un 
o
otier ins
rit dans un 
er
le de rayon R.Pour estimer la surfa
e du houppier d'un 
o
otier, il faut don
 mesurer le rayon de 
es 
er
les.Di�érentes surfa
es sont 
al
ulées en fon
tion du rayon R. Le rayon R représente la longueur d'unepalme projetée dans un plan parallèle au sol. À 
ause son propre poids, la palme d'un 
o
otier n'estpas droite mais 
ourbée vers le sol, et don
 la longueur projetée sur le plan est plus petite que lalongueur réelle de la palme. Le tableau 5.2 montre di�érentes valeurs de surfa
e pour di�érents rayonsa
hant que 
ertaines valeurs sont improbables. Notamment seules les surfa
es 
omprises entre 12 m2et 120 m2 sont 
onsidérées. Les lignes grisées représentent les rayons d'un houppier qui ne seront pasgardés 
ar la surfa
e représentée est peu probable. Chaque région issue de la segmentation est mesuréeen 
omptant les pixels qui se trouvent à l'intérieur et validée 
omme un houppier si la surfa
e respe
teles 
ontraintes 
i-dessus.Et en�n, une fois le résultat de notre segmentation a�né, nous obtenons des régions qui représententles 
ouronnes des arbres 
ontenus dans l'image. Dans la �gure 5.12, nous montrons le résultat �nalobtenu après segmentation par ligne de partage des eaux et a�nage. Les 
ontours des arbres sont
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o
otiersrayon (en m) surfa
e (en m2 ou en pixels)
1 3, 14
2 12, 56
3 28, 26
4 50, 24
5 78, 5
6 113, 04
7 153, 86
8 200, 96
9 254, 34
10 314Tab. 5.2 � Tableau donnant les surfa
es (en m2 ou pixel) en fon
tion du rayon (en m). Les lignesgrisées indiquent un rayon improbable. Ces régions seront don
 éliminées.superposés en jaune sur l'image originale. Nous observons que la majorité des arbres sont 
orre
tementdéte
tés. Les erreurs de déte
tion sont prin
ipalement dues aux di�
ultés de générer un masque devégétation adéquat. Nous verrons dans le 
hapitre suivant 
omment quanti�er 
ette erreur pour validerla méthode.

Fig. 5.12 � Post-segmentation : élimination des régions aberrantes.5.2.7 Exploitation des résultatsÀ la �n du pro
essus de délinéation des 
ouronnes des arbres, 
haque région représente la 
ouronned'un 
o
otier. À partir de 
ette information de surfa
e et de positionnement de la 
ouronne, nouspouvons extraire diverses informations telles que :� la surfa
e : pour toutes les régions, les surfa
es asso
iées à 
ha
une d'entre elles sont mesurées.Ces surfa
es sont exprimées en pixels mais nous avons vu dans la se
tion 5.2.6 l'équivalen
e entreune surfa
e exprimée en pixels et une surfa
e exprimée en m2.� le 
entre : pour 
haque région, un bary
entre est 
al
ulé. Ce bary
entre est pondéré par les valeursdes pixels 
ontenus à l'intérieur de la région en question. Ce
i permet d'obtenir les 
oordonnéesdans le référentiel de l'image de toutes les 
ouronnes.� Les 
ouleurs moyennes : nous rappelons que nous avons en notre possession des images Ikonosà trois 
anaux (R,V et B). La 
ouleur moyenne est 
al
ulée à l'intérieur de 
ha
une région pour
haque 
anal. Cette information s'avère utile si on peut 
orréler la 
ouleur d'une palme ave
l'état de santé d'un 
o
otier par exemple.Grâ
e aux 
oordonnées des 
entres des houppiers déte
tés, nous 
al
ulons les densités lo
ales.Elles sont obtenues à partir du proto
ole suivant : pour 
haque pixel de l'image, on dénombre lenombre d'arbres 
ontenu dans le 
er
le de 12 m de rayon, 
entré sur 
e pixel. Ce proto
ole a été établidans [Ja
q, 2006℄. Il nous permet don
 de 
omparer nos résultats ave
 les valeurs relevées sur le terrainpar [Ja
q, 2006℄ et par les missions terrain qui ont été réalisées dans le 
adre de 
ette thèse. La �gure5.14 présente un exemple de 
arte de densité lo
ale générée ave
 la méthode expliquée 
i-dessus.
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(a) Moyenne rouge. (b) Moyenne vert. (
) Moyenne bleu.Fig. 5.13 � Exemples de 
ouleurs moyennes des 
anopées extraites à partir des résultats de la segmen-tation des 
ouronnes des arbres.

Fig. 5.14 � Exemple de 
arte de densité lo
ale générée sur le se
teur test 2 du motu prin
ipal.



42 Dénombrement des 
o
otiers



Chapitre 6Appli
ation à l'atoll de Tikehau et validationLa méthode de délinéation est appliquée à un ensemble de se
teurs test situés sur le motu prin
ipalde Tikehau. Ces zones sont 
hoisies de façon à représenter un grand nombre de 
on�guration sur leterrain et à évaluer ainsi la robustesse de la méthode. Un proto
ole de validation en deux temps,validation par interprétation visuelle et validation sur le terrain, est proposé. Une fois la méthodevalidée, elle est appliquée à l'ensemble des motu de l'atoll.6.1 Résultats et Validation6.1.1 Résultats sur des zones de testDe façon générale, sur les données satellites que nous avons en notre possession, nous distinguonstrois types de 
o
oteraies :
• les plantations arti�
ielles,
• les plantations naturelles,
• les plantations mixtes.Les plantations arti�
ielles sont très distinguables par rapport aux autres types de plantations 
ar ellessont 
ara
térisées par un alignement et un espa
ement régulier entre 
haque 
o
otier.Les plantations naturelles, au 
ontraire, ne montrent pas d'organisation spatiale spé
i�que, 
'est-à-dire que dans 
e type de plantation nous n'observons au
un alignement ou espa
ement régulier entre
haque 
o
otier. Cha
un de 
es 
o
otiers pousse en 
ompétition ave
 ses voisins, et don
 dans 
e typede plantation nous pouvons observer des 
hevau
hements de palmes entre 
o
otiers adja
ents.Les plantations mixtes montrent qu'il y a eu une 
ertaine organisation dans la 
o
oteraie, mais qu'en-suite 
elle-
i a dû être laissée à l'abandon. Au �l du temps, des 
o
otiers ont poussé un peu partoutdans les espa
es de l'an
ienne plantation.Pour étudier la pertinen
e et la robustesse de notre méthode de 
omptage des 
o
otiers, nousl'appliquons sur di�érents se
teurs test de taille variée (de 41000 m2 à 129000 m2) du Motu #16(voir la �gure 3.4) de Tikehau. Ce motu a l'avantage de 
omporter une grande variété de 
o
oteraies(naturelles, arti�
ielles ou mixtes).Le tableau 6.1 présente les résultats obtenus sur les se
teurs de test du motu 16. Pour 
ha
un desse
teurs test, il est donné sa surfa
e, le nombre d'arbres déte
tés, la surfa
e moyenne de 
ha
une des
ouronnes des arbres et pour 
haque 
anal (rouge, vert et bleu) la 
ouleur moyenne des 
ouronnes. Lapertinen
e et la robustesse seront ensuite évaluées grâ
e à deux pro
édés de validation.6.1.2 Validation par photo interprétation humaineUne première vérité image est établie par photo interprétation humaine (le proto
ole est présentéen annexe E). Un opérateur interprète les images et marque si 
haque stru
ture est un 
o
otier ou non.Ce
i permet d'obtenir une estimation de l'erreur de déte
tion de notre méthode. Ces vérités photossont établies sur les se
teurs test du motu prin
ipal de Tikehau et fournissent une première validation43
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ation à l'atoll de Tikehau et validationImage 
ouleur (pixel 
odé sur 8 bits par 
anal)Canal Rouge Canal Vert Canal BleuSe
teurs Surf.(m2) # arbres Surf.Moy. Moyenne Moyenne Moyenne1 128824 908 55,09 122,59 120,36 114,442 112897 986 51,68 130,94 130,54 128,463 63029 495 51,57 130,23 126,39 120,384 41194 346 53,91 125,52 122,16 112,325 58886 436 52,99 146,20 146,74 147,746 128044 1269 50,89 146,11 147,75 153,36Tab. 6.1 � Résultats obtenus sur 
ha
un des se
teurs tests.de la méthode utilisée pour la déte
tion des houppiers et de leur 
entre. Le tableau 6.2 présente pour
haque se
teur de test le nombre de 
o
otiers déte
tés, le nombre d'arbres interprétés par l'être humainet ainsi que le pour
entage d'erreurs entre 
es deux résultats.Se
teur Nb Method Interp. % erreur1 908 818 9,91%2 986 912 7,51%3 495 450 9,09%4 346 356 -2,89%5 436 399 8,49%6 1269 1198 5,59%Total 4440 4133 6.81%Tab. 6.2 � Tableau du résultat de la vérité photo par interprétation humaine.Les résultats de la photo interprétation humaine montre que la méthode déte
te les 
o
otiers visibles(dis
ernables sur l'image) ave
 une erreur inférieure à 10%. Ces résultats sont néanmoins à relativiser
ar la méthode d'interprétation humaine a des limitations : di�
ultés à re
onnaître un 
o
otier, lafatigue de l'oeil qui s'habitue aux motifs présents dans l'image et induit une di�
ulté d'interprétationdes objets. La méthode possède aussi un biais dû aux e�ets de bords (tous les arbres en 
onta
t ave
 lebord de l'image ne sont pas pris en 
ompte) qui diminue quand la taille des se
teurs traités augmente,à la perte d'arbres isolés, aux agglomérats, ...6.1.3 Validation par vérité terrainProto
ole utiliséUne mission terrain sur le motu prin
ipal de Tikehau a été organisée dans le 
adre de 
ette thèsepour établir une vérité terrain. Comme dans la sous-se
tion 5.2.7, nous nous sommes basé sur leproto
ole dé�ni par [Ja
q, 2006℄. Le proto
ole di�ère légèrement de 
elui utilisé pour générer les 
artesde densités à partir des images. Nous avons positionné des pla
ettes de 12 m de rayon agen
ées enquin
on
e sur les se
teurs de test. La taille L de la maille varie a�n de respe
ter un pour
entageminimal de l'é
hantillonnage. Pour 
ha
une de 
es pla
ettes, nous 
omptons les 
o
otiers a�n d'obtenirune densité lo
ale. La �gure 6.1 illustre la disposition en quin
on
e des pla
ettes.Ce
i permet d'obtenir pour 
haque se
teur un taux d'é
hantillonnage supérieur ou égal à 2, 8%. Letableau 6.3 ré
apitule pour 
haque se
teur :� la surfa
e du se
teur,� la taille L de la maille,� le nombre de pla
ette,� la surfa
e é
hantillonnée,� et le pour
entage d'é
hantillonnage.Comme nous pouvons le voir, la surfa
e totale des se
teurs est de 532870 m2, sur lesquels nousavons e�e
tués des mesures pour 76 pla
ettes. Ces pla
ettes représentent une surfa
e é
hantillonnée de
34352 m2, soit 6.45% de la surfa
e totale des se
teurs de test.
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Fig. 6.1 � Dispositif des pla
ettes en quin
on
e : 
haque pla
ette est un 
er
le de 12 m de rayon.diamètre pla
ette : 12 msurfa
e : 452 m2

Se
teur Surfa
e en m2 Taille maille en m Nb Pla
ette Surf. é
han. en m2 % e
han.
1 128820 125 8 3616 2, 81%
2 112900 125 10 4520 4, 00%
3 63030 100 6 2712 4, 30%
4 41190 50 24 10848 26, 34%
5 58890 100 7 3164 5, 37%
6 128040 100 21 9492 7, 41%Total : 532870 76 34352 6, 45%Tab. 6.3 � Tableau ré
apitulatif du nombre de pla
ettes par se
teur.Di�
ultés ren
ontréesLors de la mission terrain, deux prin
ipales di�
ultés ont été ren
ontrées : le 
orail soulevé et lesstrates des 
o
otiers dans les plantations.Au sud du motu prin
ipal, 
�té o
éan près de l'aéroport, il y a du 
orail soulevé1, appelé FEO. Surles images nous ne pouvons pas distinguer 
e type de terrain. Mais, une fois sur pla
e, nous avons été
onfronté à des di�
ultés d'a

ès à 
es endroits (voir �gure 6.2). Il a don
 été impossible d'e�e
tuer le
omptage à l'intérieur de pla
ettes 
ontenant du 
orail soulevé. D'autres pla
ettes, situées en dehorsde zone de 
orail soulevé, ont été 
hoisies a�n de respe
ter l'é
hantillonnage minimal prévu.

Fig. 6.2 � Di�
ulté d'a

ès dans les zones de 
orail soulevé.Dès la première visite terrain e�e
tuée dans les 
o
oteraies, il s'est avéré plus judi
ieux de dif-féren
ier les 
o
otiers en fon
tion de leur empla
ement par rapport aux 
o
otiers voisins. En e�et, ilest di�
ile de distinguer dans une image satellite les 
o
otiers ne se trouvant pas en 
anopée. C'est-à-dire que sur le terrain il y a des 
o
otiers plus petits dont la 
anopée est partiellement masquée parun 
o
otier voisin plus grand. Nous avons don
 
lassi�é les 
o
otiers en trois strates :� Strate 1 : les 
o
otiers en 
anopée, non masqués par des 
o
otiers voisins,� Strate 2 : les 
o
otiers dont les palmes se 
hevau
hent,� Strate 3 : les 
o
otiers partiellement ou totalement masqués par un 
o
otier plus grand.1Soulèvement de la plaque 
orallienne sous l'e�et du poids du 
ratère lors de l'e�ondrement de 
elui-
i.



46 Appli
ation à l'atoll de Tikehau et validationLa �gure 6.3 présente un s
héma des di�érentes strates (ave
 une vue de pro�l ainsi qu'une depuisla verti
ale). La �gure 6.4 illustre les di�érentes strates ave
 des exemples observés sur le terrain.
(a) Vue de pro�l. (b) Vue depuis le dessus.Fig. 6.3 � S
héma des di�érentes strates présentes sur le terrain. À gau
he, la �gure représente unevue de pro�le, et à droite une estimation de la vue depuis le dessus.

Fig. 6.4 � Exemples de di�érentes strates observées sur le terrain.La 
lassi�
ation sur le terrain d'un arbre dans l'une des trois strates 
hoisies est soumise à une inter-prétation humaine 
e qui induit un biais. De 
e fait, lors des mesures sur le terrain, 
ette 
lassi�
ationdoit se faire uniquement par la même personne a�n de respe
ter le même biais.6.1.4 Validation de la méthode sur les zones test du motu 16La méthode est validée en 
onfrontant les résultats obtenus ave
 la vérité photo (sous-se
tion 6.1.2).Les données re
ueillies sur le terrain sont ensuite utilisées pour établir la 
orrélation entre le nombre de
o
otiers re
ensés sur le terrain ave
 la 
arte de densité générée à la suite de déte
tion des houppiers etde leur 
entre. Pour pla
er les 
artes de densité et les re
ensements terrains des 
o
otiers dans le mêmeréférentiel, nous utilisons le GPS en tenant 
ompte de la pré
ision donnée par le GPS lors de la prisede points de référen
e sur le terrain. Ainsi, sur notre image de densité, nous regardons dans un 
er
lede rayon RGPS 
orrespondant à la pré
ision du GPS, pour un point de référen
e donné, les valeursminimales et maximales. De 
ette manière, nous obtenons une 
orrespondan
e entre 
e que nous avonssur le terrain et les résultats obtenus ave
 notre méthode.Nous nous sommes intéressés aux 
o
otiers 
lassi�és 
omme appartenant à la strate S1. Parmi leslignes de des di�érents tableaux données en annexe F, nous remarquons que le nombre de 
o
otiersdéte
tés présents sur la 
arte de densité est parfois supérieur. Ce
i est prin
ipalement dû au fait quedes arbres 
lassi�és en tant que type de strate S2 sont déte
tés, 
e
i peut s'expliquer par le fait que la
anopée d'un arbre de type S2 n'est que très partiellement 
ouvert par son voisin de type S1, et don

es arbres sont di�érentiables. Considérons les trois hypothèses suivantes :� H1 : seuls les 
o
otiers de la 
lasse S1 sont déte
tables sur l'image,
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o
otiers des 
lasses S1 et S2 sont déte
tables sur l'image,� H3 : les 
o
otiers des trois 
lasses S1,S2 et S3 sont déte
tables.L'hypothèse H1 est la plus probable 
ar les arbres situés en 
anopée béné�
ient d'un ensoleillementoptimal, et don
 rentrent dans le 
adre de l'illumination dé
rite sur la �gure 4.4. Les hypothèses H2et H3 sont fortement improbables, même si quelques arbres de la strate S2 peuvent béné�
ier d'unensoleillement su�sant pour les rendre déte
tables. Nous établissons,pour 
es trois hypothèses, lesstatistiques suivantes :� le taux de 
o
otiers déte
tés (DE) 
omme le rapport du nombre de 
o
otiers déte
tés sur lenombre total de 
o
otiers re
ensés sur le terrain,� le taux de 
o
otiers non déte
tables (NDA) 
omme le rapport entre les 
o
otiers non déte
tables(en fon
tion de l'hypothèse) et le nombre total de 
o
otiers re
ensés sur le terrain,� le taux de 
o
otiers non déte
tés (NDE) 
omme le pour
entage entre les 
o
otiers non déte
tés(parmi les 
o
otiers déte
tables) et le nombre de 
o
otiers total trouvé sur le terrain,� le taux de déte
tion pondéré (TDP) 
omme le pour
entage de 
o
otiers déte
tés sur le nombrede 
o
otiers déte
tables, 
e
i permet de s'a�ran
hir des 
o
otiers non déte
tables et d'avoir un
hi�re plus représentatif de la pré
ision de la méthode.Nous remarquons que DE+NDA+NDE = 100%, le nombre de 
o
otiers non déte
tables étant �xe,nous pouvons, dans un esprit d'amélioration de la méthode, essayer d'augmenter le taux DE et don
de baisser le taux NDE. Un taux NDE de 0% signi�e que l'on a déte
té tous les 
o
otiers présentssur le terrain, +25% signi�e que l'on a déte
té 25% de 
o
otiers en plus, et −30% signi�e que l'on ena déte
té 30% en moins que 
e qu'il y a réellement sur le terrain.Le tableau 6.4 ré
apitule les résultats de la mise en 
orrespondan
e entre les données extraites à partirde la méthode de segmentation des houppiers et 
elles du 
omptage systématique faites sur le terrain.On trouvera en annexe F les résultats 
on
ernant tous les se
teurs de test (voir tableaux F.1,F.2, F.3,F.4 et F.5). H3 H1 H2DE NDA NDE TDP NDA NDE TDP(S1+S2+S3) (S2+S3) (S1) (S3) (S1+ S2)max min moy. max min moy. max min moy. max min moy. max min moy.Se
teur 02 : 84% 40% 61% 41% 19% -25% -2% 142% 67% 103% 14% 46% 46% 25% 98% 46% 71%Se
teur 03 : 93% 43% 69% 32% 25% -25% -1% 137% 63% 102% 4% 54% 54% 27% 96% 44% 72%Se
teur 04 : 102% 42% 71% 27% 31% -29% 1% 140% 58% 98% 3% 56% 56% 26% 104% 43% 73%Se
teur 05 : 68% 27% 46% 35% 37% -3% 19% 105% 42% 71% 19% 54% 54% 36% 83% 34% 56%Se
teur 06 : 83% 37% 60% 43% 20% -26% -3% 146% 66% 105% 9% 53% 53% 31% 92% 41% 66%Motu16 86% 38% 61% 37% 26% -22% 2% 135% 59% 96% 10% 53% 53% 29% 95% 42% 68%sans 05 90% 40% 64% 37% 23% -27% -1% 163% 73% 124% 8% 52% 52% 28% 102% 46% 76%Tab. 6.4 � Tableau ré
apitulatif de la mise en 
orrespondan
e des données terrain ave
 les 
artes dedensités générées à partir des résultats de déte
tion de la méthode sur l'ensemble des se
teurs de testdu Motu 16.Dans le tableau 6.4, l'hypothèse H3, qui 
onsidère que nous pouvons déte
ter tous les 
o
otiersdans l'image, est totalement improbable mais permet d'estimer le taux de déte
tion global DE de laméthode. Les résultats donnent une estimation de 61% en moyenne sur tout le motu prin
ipal, 
'est-à-dire un deux tiers des 
o
otiers : 
e 
hi�re est faible 
ar il ne tient pas 
ompte du fait que 
ertains
o
otiers ne sont pas dis
ernables dans les images (strate S3), et que d'autres 
o
otiers sont agglomérés
ar trop pro
hes de leurs voisins (strate S2). Néanmoins 
e 
hi�re peut servir à estimer le nombre de
o
otiers au total en fon
tion du dénombrement obtenu ave
 la méthode. Par exemple, si on estime986 
o
otiers dans le se
teur 2, on peut don
 en déduire qu'il y aurait 1616 
o
otiers en tout sur 
ese
teur. Pour les se
teurs dont nous ne disposons pas de la valeur du TD, nous utilisons le TD moyen(61%), on trouve ainsi 1490 
o
otiers pour le se
teur 1 (voir le tableau 6.5).La valeur du TDP du 
as H1 est important, il représente l'e�
a
ité de la méthode. En e�et, il estimpossible d'avoir un DE (H3) égal à 100% puisqu'un 
ertain nombre d'arbres ne sont pas visibles.Notre méthode ne pouvant évidemment pas déte
ter des arbres invisibles dans l'image, le 
hi�re qu'ilfaut don
 optimiser est le TDP de H1. Si l'on regarde les 
hi�res, la méthode déte
te globalement
96% des 
o
otiers théoriquement dis
ernables sur l'image. Idéalement elle devrait déte
ter 100% mais
e serait 
ompter sans les limitations de la méthode : problème des masques, problème des e�ets de
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ation à l'atoll de Tikehau et validationbord, e�et d'agglomérations qui rendent la surfa
e de 
ertaines 
ouronnes trop importantes et ainsisont rejetées en post-traitement, la présen
e de nuages, et
.Se
teur Nb méthode TD Nb estimé1 908 61% 14902 986 61% 16163 495 69% 7144 346 71% 4855 436 46% 9526 1269 60% 2112Tab. 6.5 � Extrapolation des résultats sur les zones de test du motu 16.Il faut aussi optimiser le TDP de H2 
ar 
'est la 
on�guration la plus présente sur le terrain. Si l'onregarde les 
hi�res, la méthode déte
te entre 96% et 68% des 
o
otiers dire
tement dis
ernables surl'image.6.1.5 Comptage exhaustif sur un motuPour véri�er la validité de la stratégie d'é
hantillonnage, nous e�e
tuons un 
omptage exhaustif detous les 
o
otiers sur un espa
e restreint. Le motu 25 (voir �gure 6.5)), dont la surfa
e est su�sammentpetite pour rendre l'opération possible, présente la parti
ularité d'avoir des 
o
otiers plantés (depuis1986) ave
 une densité plus importante (la distan
e moyenne entre deux arbres est de 4 m) que surles zones du motu prin
ipal, dont les arbres ont été prin
ipalement plantés après le 
y
lone de 1982par le SDR ave
 une distan
e moyenne de 8 m. Ce 
as de �gure se rappro
he de 
elui des motu isolésdont les 
o
otiers poussent de manière anar
hique (pas de gestion de l'espa
ement entre deux arbres).Lors du 
omptage exhaustif des 
o
otiers présents sur 
e motu, nous avons relevé les di�érentes stratesauxquelles appartiennent les arbres. Ce type de 
o
oteraie s'avère être plus 
omplexe que 
eux trouvéssur le motu prin
ipal (motu 16). La �gure 6.6(a) montre le type de plantation ren
ontrée sur le motu25 qui 
omporte également des arbres qui ne sont pas des 
o
otiers (�gure 6.6(b)).

Fig. 6.5 � Le Motu 25.Après pré-traitements et masquage des zones, la méthode a déte
té 192 
o
otiers. La �gure 6.7 montreles résultat obtenus pour la déte
tion des 
o
otiers. La �gure 6.8 montre les moyennes des 
anaux RGBpour 
haque partie segmentée. Les e�ets de bords des résultats sont important 
ar la zone traitée estpetite.Le tableau 6.6 indique que la méthode déte
te 108% des arbres visibles (8% de plus prin
ipalement dûaux problème de générer 
orre
tement le masque de végétation) sur l'image (
ontre 96% sur le motuprin
ipal) ; et 68% du nombre d'arbres e�e
tivement présents sur le motu (
ontre 61% sur le motu
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(a) Plantation. (b) Autre arbre.Fig. 6.6 � Photos du Motu 25.

Fig. 6.7 � Résultats en image du motu 25.
(a) Moyenne rouge (b) Moyenne vert (
) Moyenne bleuFig. 6.8 � Moyenne des 
anopées déte
tées dans 
ha
un des trois 
anaux Rouge, Vert et Bleu.H3 H1 H2Strates S1 S2 S3 Nb déte
tés DE NDA NDE TDP NDA NDE TDP)(S1+S2+S3) (S2+S3) (S1) (S3) (S1+S2)Nb arbres 177 55 50 192 68% 37% -5% 108% 18% 14% 83%Total 282 DE Dete
tésNDA Non Dete
tablesNDE Non Dete
tésTDP Taux de Dete
tion PondéréTab. 6.6 � Résultat du 
omptage exhaustif des 
o
otiers présents sur le motu 25.prin
ipal). Le taux d'arbres non déte
tables est de 37% (même 
hi�re que sur le motu prin
ipal) et letaux d'arbres non déte
tés est de −5% (
ontre 39% sur le motu prin
ipal), 
e qui implique une perte
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ation à l'atoll de Tikehau et validationde 9%. En 
onsidérant l'hypothèse H2, nous 
onstatons que le taux de déte
tion pondéré est de 83%
ontre 76% pour le motu prin
ipal. La similarité des 
hi�res entre notre méthode exhaustive et notreméthode par é
hantillonnage systématique nous permet de valider notre pro
édure terrain.6.2 Traitement de l'ensemble des motuAprès avoir validé la méthode de dénombrement des 
o
otiers sur le motu prin
ipal, nous l'ap-pliquons à l'ensemble des motu 
onstituant l'atoll de Tikehau et 
e
i pour montrer que notre appro
hepeut traiter beau
oup de données en des temps raisonnables et être utilisée en produ
tion. Ces résul-tats ont été 
ommuniqué au Servi
e du Développement Rural pour l'exploitation des résultats. Nousprésentons deux 
as (
elui du motu 13 et 
elui du motu 16) pour lesquels les images sont grandes etqui ont né
essité un dé
oupage en imagettes des zones à traiter. Les résultats du dénombrement des
o
otiers sur l'ensemble des motu sont ensuite présentés.6.2.1 Traitement du motu au Nord-Est (motu #13)Comme le montre la �gure 6.9, une très grande partie de l'image est 
onstituée d'eau. A�n deréduire les temps de 
al
ul sur 
ette image (13654 × 10606 pixels soit un espa
e mémoire utilisé sur ledisque de 828 Mo), nous avons divisé le motu en plusieurs sous images et éliminé ainsi les zones d'eau.Nous avons 
hoisi de traiter 
e motu de 
ette manière par
e que nous arrivons à des limites te
hniquesen termes d'utilisation de l'espa
e mémoire utilisé par la méthode.Des essais préalables ont été e�e
tués sur la zone 1 du motu 13. Nous avons 
onstaté qu'en traitantentièrement 
ette zone, la méthode déte
tait 8492 
o
otiers et qu'en traitant la même zone ave
 lesimagettes, la méthode obtenait un total de 8477 
o
otiers ; 
e qui fait une perte marginale de 15 arbres.On peut 
réer des imagettes qui se 
hevau
hent légèrement a�n de ne pas perdre trop d'arbres lors dela déte
tion mais aussi par
e que nous rappelons que lors de la segmentation nous retirons les zonesdéte
tées en 
onta
t ave
 le masque ou le bord de l'image a�n d'éviter d'éventuels e�ets de bord.La �gure 6.9 illustre la méthode de subdivision en imagettes du grand motu au Nord-Est de l'atoll deTikehau. Ce dé
oupage en imagettes des motu reste largement supervisé dans notre étude mais il estparfaitement possible de l'automatiser.

Fig. 6.9 � Présentation du grand motu au Nord-Est de l'atoll de Tikehau.Même en e�e
tuant une telle subdivision de l'image, il rest en
ore beau
oup de zones maritimes etnous avons en
ore dû subdiviser 
haque partie. La �gure 6.10 illustre 
omment 
ette subdivision estréalisée. Les autres subdivisions du motu 13 sont visibles à la �gure G.1 de l'annexe G.
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Fig. 6.10 � Subdivision des images.Dans le tableau 6.7, sont 
onsignés les résultats de la déte
tion des 
o
otiers sur l'ensemble du motu.Nous pouvons voir que la méthode a déte
té 48623 
o
otiers sur une surfa
e végétale de 537, 852 ha,soit une densité de 90 
o
otiers par he
tare. Un tableau similaire pour 
ha
une des sous-parties dumotu est disponible à l'annexe G dans le tableau G.1.Statistiques pour le Motu 13Nb 
o
otiers 48623Surfa
e végétale 5378520 m2 537, 852 haStatistiques des surfa
esmoy. 49,55 std 22,14 var 491,23Statistiques des 
ouleurBande R moy. 58,21 std 7,66 var 62,57Bande V moy. 35,26 std 6,10 var 60,44Bande B moy. 29,77 std 5,32 var 28,83Tab. 6.7 � Tableau des résultats sur l'ensemble du motu 13.6.2.2 Traitement du motu prin
ipal (motu #16)Le problème de subdivision du motu se présente aussi i
i. Nous avons don
 utilisé la même méthodede division pour le traitement de 
emotu. La �gure 6.11 présente la subdivision utilisée. La visualisationde 
ha
un de 
es parties ave
 les résultats obtenus se trouvent dans la se
tion G.2 de l'annexe G.Après mise en réunion des résultats obtenus pour 
haque partie (voir le tableau G.2 pour les détails),le tableau 6.8 présente les résultats de la déte
tion des 
o
otiers. Nous remarquons que sur la surfa
evégétale traitée de 220.24 ha, la méthode a déte
té 13571 
o
otiers, 
e qui donne une densité globalede 60 
o
otiers par he
tare. Statistiques pour le Motu 16Nb 
o
otiers 13571Surfa
e végétale 2202384 m2 , 220, 24 haStatistiques des surfa
esmoy. 55,62 std 24,52 var 601,87Statistiques des 
ouleurBande R moy. 55,34 std 10,61 var 113,27Bande V moy. 50,82 std 10,80 var 117,02Bande B moy. 40,77 std 9,06 var 82,84Tab. 6.8 � Tableau des résultats sur l'ensemble du motu 16.
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Fig. 6.11 � Présentation du motu prin
ipal de Tikehau ave
 les quatre parties traitées.6.2.3 Résultats sur l'ensemble des motuNous avons traité les dix huit autre motu, qui ne 
omportent pas les di�
ultés ren
ontrées sur lesmotu 13 et 16. Le tableau 6.9 résume les résultats obtenus en indiquant la super�
ie des zones végétalesdans lesquelles la méthode réalise la déte
tion ainsi que le nombre d'arbres déte
tés. Rappelons queles super�
ies données ne sont en au
un 
as 
elles des motu mais 
elles des masques uniquement. Pour
haque motu traité, la densité moyenne est aussi donnée en arbres/ha. Nous 
onstatons �nalement quepour une super�
ie totale de 1052, 7 ha, la méthode a déte
té 82444 
o
otiers. Ce 
hi�re ne représentepas le nombre exa
t de 
o
otiers plantés sur l'ensemble des motu de l'atoll de Tikehau en raison desdi�
ultés ren
ontrés lors de la génération des di�érents masques, mais 
ompte tenu de la mise en 
or-respondan
e des relevés sur le terrain présenté dans la se
tion 6.1, 
e 
hi�re est une bonne estimationde la 
o
oteraie de l'atoll Tikehau dans sa globalité. Le tableau 6.9 présente les résultats obtenus surl'ensemble des motu de Tikehau ave
 une estimation de la réalité en prenant un TD moyen de 61%.6.2.4 Cas des zones d'ombres induites par des nuages de basse altitudeUn des problèmes ré
urant 
onstaté sur les image est la présen
e de nuage ainsi que leur ombreportée sur lesmotu sur nos images. Comme nous pouvons le voir sur la �gure 3.2, 
ertainsmotu situés auSud de l'atoll ont une 
ouverture nuageuse très importante qui nous empê
he de traiter 
es zones. Une
ouverture nuageuse partielle est également présente sur 
ertains motu et pour lesquels nous obtenonsune erreur de 
lassi�
ation des zones végétales lors de la 
réation du masque de la végétation hauteaprès l'analyse de texture. Ce
i produit une erreur de l'estimation de la surfa
e totale de la végétationhaute. La �gure 6.12 illustre un exemple d'un nuage présent dans l'image ave
 son ombre portée sur unezone végétale. La 
lasse �Végétation� issue du résultat de la 
lassi�
ation bayésienne est superposée envert ainsi que le 
ontour �nal de la végétation haute dans laquelle la dénombrement des 
o
otiers serae�e
tuée et on 
onstate 
lairement que les zones d'ombres sont ex
lues de la segmentation. Néanmoins,notre méthode fon
tionne 
orre
tement sur les zones d'ombres 
omme le prouve la �gure 6.13 quimontre les résultats de la segmentation et de la déte
tion des 
o
otiers dans 
ette région.Pour remédier à 
e problème, il su�t don
 d'in
lure les zones d'ombres dans l'étape de masquage.On peut dé�nir une nouvelle 
lasse ayant les 
ara
téristiques spe
trales d'une surfa
e végétale ave
une ombre et de re
lassi�er l'ensemble mais malheureusement, le 
lassi�eur bayésien ne parvient pasà attribuer 
orre
tement la bonne 
lasse aux pixels des zones d'ombres. La solution est de traiter



Traitement de l'ensemble des motu 53Surfa
e végétaleMotu en m2 en ha # arbres Densité TD(moyen) Nb estimés1 229 970 22,997 2 100 91,32 61% 3 4432 84 268 8,4268 307 36,43 61% 5033 133 498 13,3498 1 224 91,69 61% 2 0074 166 585 16,6585 568 34,10 61% 9315 272 485 27,2485 1 185 43,49 61% 1 9436 184 600 18,46 675 36,57 61% 1 1077 NON TRAITÉ, SURFACE < 1 Ha8 NON TRAITÉ, SURFACE < 1 Ha9 NON TRAITÉ, SURFACE < 1 Ha10 294 064 29,4064 455 15,47 61% 74611 398 705 39,8705 2 123 53,25 61% 3 48012 484 723 48,4723 2 267 46,77 61% 3 71613 5 378 520 537,852 48 623 90,40 61% 79 71014 299 779 29,9779 1 980 66,05 61% 3 24615 72 338 7,2338 713 98,57 61% 1 16916 2 202 384 220,2384 17 571 79,78 61% 28 80517 25305 2,5305 234 92,47 61% 38418 13151 1,3151 113 85,93 61% 18519 40502 4,0502 437 107,90 61% 71620 43153 4,3153 405 93,85 61% 66421 NON TRAITÉ, SURFACE < 1 Ha22 97204 9,7204 631 64,92 61% 1 03423 NON TRAITÉ, SURFACE < 1 Ha24 94924 9,4924 740 77,96 61% 1 21325 10753 1,0753 93 86,49 61% 152Total : 10 526 911 1052,6911 82 444 78,32Total estimé : 135 154Tab. 6.9 � Tableau ré
apitulatif du résultat de la déte
tion des 
o
otiers sur l'ensemble des motu deTikehau.

Fig. 6.12 � Exemple de 
ouverture nuageuse : en vert la 
lasse �Végétation� et en rouge le 
ontour dumasque de la végétation haute généré après l'analyse de texture.
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ation à l'atoll de Tikehau et validationséparément les zones d'ombres en les segmentant. Ce
i est possible ave
 des te
hniques de seuillagedans des espa
es de représentation des 
ouleurs appropriés (voir la sous-se
tion 7.1.1). La 
onnaissan
edes zones d'ombres permet également de quanti�er indire
tement la hauteur des arbres et peut êtreutilisé pour a�ner le type de population de 
o
otiers observés dans les images. Pour 
ette raison,nous traitons le 
as des zones d'ombres et leur exploitation dans le 
hapitre suivant, à la marge dela problématique traitée dans 
ette partie. Finalement, nous 
onstatons que la méthode permet, enmodi�ant seulement le 
al
ul des masque, d'obtenir des résultats très satisfaisants dans les zonesd'ombres.

(a) Résultat de la déte
tion des zones d'ombres. (b) Résultat de la déte
tion des 
o
otiers.Fig. 6.13 � Exemple de traitement séparé pour les zones d'ombres.Une autre erreur est produite lors de la génération des masques de la végétation haute. Du fait desopérations de morphologie mathématique et des seuils du nombre de population (en nombre de pixels)lors de la segmentation, 
ertains arbres isolés sont omis des masques. Mais 
es 
as restent marginaux.

Fig. 6.14 � Exemple d'arbres isolés ex
lus du masque �nal de la végétation haute.Il serait bien sûr possible d'envisager une autre méthode. Par exemple, la littérature proposeplusieurs méthodes de déte
tion des nuages, 
omme par exemple [Béréziat, 1999℄. Puis, grâ
e auxinformations sur les positions du satellite et du soleil, il su�rait de projeter le nuage segmenter au solpour obtenir la région 
orrespondante à son ombre portée.



Con
lusion 556.3 Con
lusionLa mise en pla
e d'une méthode totalement automatique de dénombrement de 
o
otiers est parti
-ulièrement di�
ile dans notre 
as. La première di�
ulté vient du manque de la bande pro
he infra-rougequi permet de 
al
uler un indi
e de végétation (le NDVI). Ce problème est résolu au prix de l'interven-tion de l'utilisateur qui 
hoisit les zones d'apprentissages pour la déte
tion des zones végétales par la
lassi�
ation bayésienne. Du fait de la nature du sol des atolls (présen
e de sable), il est né
essaire deréaliser 
ette étape au mieux pour éviter des erreurs de déte
tion de houppiers sur du sable (re
her
hede maxima lo
aux des intensités de niveaux de gris). L'obtention d'images dans le pro
he infra-rougeest utile pour limiter l'intervention de l'utilisateur en 
e qui 
on
erne la partie pré-traitement (généra-tion des masques).La mission terrain de 2006 a permis de rendre 
ompte de trois di�érentes 
lasses (strates) de
o
otiers présentes dans les 
o
oteraies. Nous avons montré que 
ertains arbres étaient partiellementou entièrement masqué par la palmeraie d'un arbre voisin, et de 
e fait, une déte
tion de 
e type d'arbren'est pas possible. Une autre di�
ulté ren
ontrée 
on
ernent les arbres trop pro
hes, 
'est-à-dire 
euxde appartenant à la strate S2 ou deux arbres de la strate S1 ave
 un 
hevau
hement important deleurs palmes. Nous nous trouvons dans une situation d'agglomération d'arbre et dans 
e 
as nous avonseu des di�
ultés pour dis
riminer 
es zones. La �gure 6.15 présente un exemple d'agglomération nonséparée après la segmentation et quelques types d'agglomérations d'arbres possibles.

(a) Agglomération. (b) Types d'agglomérations.Fig. 6.15 � Exemples d'erreurs de segmentation et type d'agglomération.Nos images datent de 2003 et lors de la mission terrain sur Tikehau, e�e
tuée en 2006, nous avonspu nous rendre 
ompte qu'une grande surfa
e de la 
o
oteraie a été défri
hée pour un projet de s
ieriea�n de permettre l'exploitation du bois des 
o
otiers séniles. Il se peut qu'en l'espa
e de trois années,des arbres juvéniles à l'époque (non visible sur les images) aient su�samment poussé pour atteindreune hauteur et une surfa
e de sa palmeraie assez grande pour être visible sur les images satellites. La
ommande d'images plus ré
entes est une né
essité : elle permettra de 
omparer les résultats obtenuset ainsi obtenir des résultats plus pro
he de la réalité.Une étude plus avan
ée sur l'analyse spatiale de la disposition des 
entres des houppiers donneraitune indi
ation sur le type de 
o
oteraie (sauvage, arti
i�elle ou abandonnée) qui serait très utilepour l'exploitation des 
o
oteraies. Deux pistes sont explorées dans la dernière partie de 
ette thèse.La première appro
he 
onsiste à 
ara
tériser les di�érents types de plantation grâ
e au informationsspe
trales et de texture. La se
onde appro
he est d'utiliser les outils d'analyse spatiale pour traiter les
oordonnées des arbres a�n de 
ara
tériser les types de plantation à l'aide de pro
essus pon
tuel depoisson.



56 Appli
ation à l'atoll de Tikehau et validation



Chapitre 7Déte
tion des ombres et estimation de lahauteur des arbresLe problème de la segmentation des ombres est traité dans 
e 
hapitre. Deux méthodes de l'étatde l'art qui ont l'avantage d'être simples et performantes sont présentées. Une méthode géométriqued'estimation de la hauteur des 
o
otiers, à partir de leur ombre portée, est proposée.7.1 Déte
tion des ombresLes ombres se produisent lorsqu'un objet se trouve devant une sour
e d'illumination. On distinguedeux 
atégories :� l'ombre portée : 
'est le résultat de la proje
tion de l'objet au sol dans la dire
tion de la sour
ede lumière,� la zone ombragée : la région de l'objet qui ne se trouve pas é
lairée.Les méthodes de déte
tion des ombres se dé
linent en deux 
lasses :� Méthodes basées sur des modèles [Thirion, 1992, Koller et al., 1993, Bejanin et al., 1994℄. Cesméthodes déte
tent les ombres en se basant sur une 
onnaissan
e a priori de la géométrie de las
ène, des objets et de l'illumination. Elles sont limitées 
ar toutes les images ne disposent pasde 
es informations.� Méthodes basées sur des propriétés optiques. Ces méthodes identi�ent les ombres en utilisant laluminosité ou la 
ouleur de l'ombre [Salvador et al., 2004, Tsai, 2003, Tsai, 2004, Polidorio et al., 2003,Huang et al., 2004℄.Dans 
ette étude, nous étudions la se
onde appro
he. Dans [Salvador et al., 2004℄, les auteurs pro-posent de déte
ter les ombres en utilisant, en plus de l'espa
e RGB normalisé et l'espa
e HSI, desespa
es de 
ouleurs invariants aux variations photométriques [Gevers and Smeulders, 1999℄. Nous util-isons et présentons dans la se
tion suivante les méthodes de Polidorio [Polidorio et al., 2003℄ et deHuang [Huang et al., 2004℄ pour segmenter les ombres dans les images Ikonos.7.1.1 La méthode de PolidorioDeux propriétés sont utilisées pour réaliser la segmentation des zones d'ombres. La première estque les zones d'ombres ont une faible luminan
e, 
e
i par
e qu'elles ne reçoivent pas dire
tement le�ux de lumière à 
ause des obsta
les se trouvant entre elles et la sour
e de lumière. La se
onde prenden 
onsidération le modèle de dispersion atmosphérique de Rayleigh assumant que les zones d'ombressont fortement saturées en bleu/violet par rapport aux autres longueurs d'ondes du spe
tre visible.Dans 
es 
onditions, les zones d'ombres doivent don
 véri�er deux propriétés :� forte saturation du bleu/violet,� luminan
e faible. 57



58 Déte
tion des ombres et estimation de la hauteur des arbresEn 
hangeant d'espa
e de 
ouleurs, 
'est-à-dire en passant de l'espa
e RGB à l'espa
e HSI, il estaisé de 
ara
tériser 
es propriétés. La �gure 7.1 montre les di�érentes 
omposantes obtenues lors du
hangement de l'espa
e de 
ouleurs RGB en HSI.
(a) Image (b) Teinte (
) Saturation (d) IntensitéFig. 7.1 � Transformation de l'image RGB en HSI.La méthode 
onsiste à produire une 
arte des ombres, notée SDW , par seuillage de la di�éren
eentre l'image d'intensité I et l'image de saturation S.

SDWij,k =

{
1 , si Iij − Sij ≤ K
0 , sinon (7.1)

K =

{
0 , pour les systèmes aéroportés
−0.2 , pour les satellites (7.2)Le seuil K est 
hoisi par 
alibration. Cette valeur est dépendante de la distan
e entre le 
apteuret l'objet. L'intensité de la dispersion atmosphérique de Rayleigh est dire
tement proportionnelle à ladistan
e entre la s
ène et le 
apteur (une faible distan
e implique que la 
on
entration de parti
ules ensuspension dans l'air est moins importante 
e qui en résulte une faible dispersion de la lumière du soleil).La �gure 7.2 présente le résultat obtenu sur l'image de la �gure 7.1(a). Le 
ontour des ombres esta�
hé en jaune et en superposition à l'image originale. Nous 
onstatons que la méthode donne de bonsrésultats. Elle permet de déte
ter les ombres portées au sol des maisons (voir la maison au toit rouge)et des arbres sur di�érents types de sol. En e�et, l'ombre des arbres est aussi bien déte
tée sur del'herbe que sur du sable.

Fig. 7.2 � Résultat de la segmentation des zones d'ombres ave
 la méthode de Polidorio.



Déte
tion des ombres 597.1.2 La méthode de HuangCette méthode segmente les ombres à partir des 
omposantes bleue (B), verte (G) et la teinte (enanglais Hue). Il 
onvient d'abord de 
al
uler la teinte :
H = arctan

( √
3 (G−B)

(R−G) + (R−B)

) (7.3)Les zones d'ombres possèdent des valeurs élevées dans la teinte (
omposante H), des valeurs faiblesdans le bleu et des valeurs faibles dans la di�éren
e du vert et du bleu. Une te
hnique de seuillage estutilisée pour déte
ter les zones d'ombres. L'algorithme est le suivant :Soit I(i, j) une image 
ouleur RGB.
1 Transformer l'image RGB en image HSI. Un seuil optimal τ1 est 
al
ulé ([Otsu, 1979℄ parexemple) pour trouver dans la 
omposante H des régions d'ombres 
andidates :

Sc(i, j) = 1H(i,j)>τ1 (7.4)
Sc peut 
ontenir les ombres mais aussi les objets bleus et verts.

2 Pour éliminer les objets bleus de Sc, un autre seuil, τ2, est 
al
ulé ave
 la méthode de Otsu etutilisé pour segmenter la bande B tel que :
Scc(i, j) = Sc(i, j) × 1B(i,j)<τ2 (7.5)

Scc ne 
ontient plus que les objets verts à éliminer.
3 Pour éliminer les objets verts de Scc, un troisième seuil τ3 est 
al
ulé ave
 la méthode de Otsuet utilisé tel que :

Sccc(ij) = Scc(i, j) × 1G(i,j)−B(i,j)<τ3 (7.6)
Sccc ne 
ontient plus que les objets verts à éliminer.

4 Utilisation d'une d'ouverture morphologique pour éliminer les points isolés et de fermeture mor-phologique remplir les petites régions.Pour illustrer 
ette méthode, nous travaillons sur l'image de la �gure 7.3.

Fig. 7.3 � Image de test pour la méthode.La �gure 7.4 montre les étapes de la segmentation des ombres de la méthode présentée 
i-dessus.Sur la première ligne, il est présenté di�érents histogrammes ave
 les valeurs de seuils estimé par laméthode d'Otsu. En dessous, 
e sont les images seuillées qui sont présentées. La �gure 7.5 présente lerésultat de la segmentation des ombres obtenues par la méthode Huang. Si les résultats obtenus sontsatisfaisant, ils ne sont pas aussi performants que 
eux obtenus ave
 la méthode de Polidorio. Par lasuite, nous utilisons 
ette dernière pour segmenter les ombres puis estimer la hauteur des arbres.
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(a) Histogramme de H :
τ1 = 0, 20

(b) Histogramme de B :
τ2 = 0, 22

(
) Histogramme de (G-B) :
τ3 = 0, 20

(d) H(i, j) > τ1 (e) B(i, j) < τ2 (f) G(i, j) − B(i, j) < τ3Fig. 7.4 � Les di�érentes étapes de la méthode de Huang.

Fig. 7.5 � Résultat de la segmentation des ombres grâ
e à la méthode de Huang.7.2 Estimation de la hauteur à partir de l'ombre portéeDans 
ette se
tion, nous nous intéressons à une méthode géométrique pour 
al
uler la hauteur d'unarbre à partir de la longueur de l'ombre portée visible par le satellite, la position du satellite ainsi que
elle du soleil. Ensuite, nous appliquons 
ette méthode pour estimer la hauteur des 
o
otiers.7.2.1 Méthode d'estimation des hauteursDans [Shettigara and Sumerling, 1998℄ est dé
rite une méthode permettant d'estimer la hauteur desobjets en fon
tion de la longueur des ombres portées au sol, la position du soleil et 
elle du 
apteur.L'arti
le présente l'appli
ation de 
ette méthode sur des images SPOT.ave
 :� θsun : l'angle d'élévation du soleil par rapport au sol,
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(a) Vue de pro�l. (b) Vue à la verti
ale.Fig. 7.6 � Con�guration de la position du soleil, du 
apteur et de l'arbre.� θsat : l'angle d'élévation du satellite (Nominal Colle
tion Elevation dans le �
hier METADATA),� h : la hauteur de l'arbre,� a : longueur totale de l'ombre portée,� b : longueur de l'ombre non visible du satellite.Comme le montre la �gure 7.6(a), l'ombre visible par le satellite est dépendante de sa position parrapport au soleil et 
elles des arbres. Si le satellite se trouve à l'opposé du soleil, la zone d'ombre a estalors entièrement visible. Si le satellite se trouve du même 
�té que le soleil, alors la zone d'ombre aest alors obstruée par l'arbre et la longueur visible est alors de a− b, ave
 :� θsun : l'angle d'élévation du soleil par rapport au sol,� θsat : l'angle d'élévation du satellite (Nominal 
olle
tion elevation dans le �
hier METADATA),� φsun : azimuth du soleil (angle par rapport au Nord),� φsat : azimuth du satellite (Nominal Colle
tion Azimuth dans le �
hier METADATA) .Grâ
e à φsun, il est possible de 
al
uler la dire
tion de la sour
e de lumière et ainsi avoir une dire
tiondans laquelle 
her
her des zones d'ombres. D'après la �gure 7.6(a), la longueur de l'ombre le long dela dire
tion donnée par le soleil est :
a =

h

tan(θsun)
(7.7)La longueur de l'ombre obstruée par un objet vue depuis le satellite est donnée par la relation suivante :

b =
h

tan(θsat)
(7.8)La 
omposante de l'ombre des objets le long de la normale d'une ligne d'arbres est :

Ssun = a cos(φsu) (7.9)Celle de l'ombre obstruée par des objets le long de la normale d'une ligne d'arbres est :
Ssat = b cos(φsa) (7.10)ave


φsu = φsun +
π

2
− φt (7.11)

φsa = φsat +
π

2
− φt (7.12)



62 Déte
tion des ombres et estimation de la hauteur des arbresoù φt est l'azimut d'une ligne d'arbres dont on souhaite estimer la hauteur.Étant donné que la longueur de l'ombre vue depuis le satellite et le long de la normale de ligne d'arbresest S = Ssun − Ssat, on peut en déduire la hauteur de la ligne d'arbres ave
 la relation suivante :
h =

s[
cos(φsu)
tan(θsun)

]
−
[

cos(φsa)
tan(θsat)

] (7.13)Le tableau 7.1 présente la stru
ture d'un �
hier de méta données fourni ave
 les images, les dif-férentes valeurs né
essaire pour l'estimation de la hauteur sont données :Nominal Colle
tion Azimuth 281.7026 degrésNominal Colle
tion Elevation 61.44155 degrésSun Angle Azimuth 28.1930 degrésSun Angle Elevation 47.11778 degrésTab. 7.1 � Quelques valeurs du �
hier de méta données.7.3 Appli
ation à l'estimation des hauteurs des 
o
otiersNous appliquons 
ette méthode d'estimation des hauteurs aux 
o
otiers dans les images IKONOS.Prenons le résultat de la déte
tion des ombres illustré par la �gure 7.5 dont la 
arte des ombres estprésentée dans la �gure 7.7. L'illustration de la méthode d'estimation des hauteurs à partir des ombres

Fig. 7.7 � Carte des ombres.portées est réalisée sur deux lignes d'ombres dont un zoom est présenté dans la �gure 7.8.
(a) Ligne d'ombre 1. (b) Ligne d'ombre 2.Fig. 7.8 � Choix des deux lignes d'ombres pour l'estimation de la hauteur.À partir de 
es images, il est né
essaire de 
al
uler φt l'azimuth de la ligne d'arbre. Celle-
i est réal-isée par régression linéaire. Les résultats de 
ette estimation de l'orientation des lignes d'ombres sontprésentés dans la �gure 7.9. La ligne d'ombre 1 présente un groupement d'arbres qui sont numérotés(voir �gure 7.9(a)). La ligne d'ombre 2 est l'ombre portée au sol d'un bâti qui nous sert à valider l'es-timation de la hauteur. En e�et, si l'estimation de la hauteur de 
e bâti donne un résultat satisfaisant,nous pouvons en déduire que 
eux obtenus pour les arbres le sont aussi.
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(a) Régression linéaire de la ligne d'om-bre 1. (b) Régression linéaire de la ligne d'om-bre 2.Fig. 7.9 � Régression linéaire des lignes d'ombres pour estimer l'azimut.La longueur S de l'ombre visible par le satellite est 
al
ulée dans une dire
tion perpendi
ulaire àl'azimut de la ligne d'arbres. Grâ
e à l'équation 7.13, nous pouvons estimer la hauteur de 
ha
un de 
esarbres ainsi que 
elle du bâti. Les résultats sont présentés dans le tableau 7.2. Nous observons que lebâti a une hauteur estimée de 2,39 m, 
e qui reste tout à fait a

eptable pour le type de bâti présents surl'atoll et dans les 
o
oteraies (
onstru
tions très basses qui servent de lieu de repos ou de restaurationlors de la ré
olte du Coprah). De plus, les hauteurs estimées des 
o
otiers restent 
ohérentes ave
 lahauteur maximale que peut avoir un 
o
otier �Grand Lo
al� qui est de 25 mètres.Objet Hauteur estiméearbre 1 7,4 marbre 2 6,47 marbre 3 8,33 marbre 4 13,88 marbre 5 12,95 marbre 6 4,63 mbâti 2,39 mTab. 7.2 � Résultats de l'estimation des hauteurs.Nous venons de voir qu'il est possible, à partir des ombres déte
tées sur les images Ikonos, d'estimerla hauteur des 
o
otiers. Cependant, 
ette méthode 
onnaît des limitations :� la longueur de l'ombre doit être de 1 pixel minimum et 
ontinue,� on suppose que le sol est plat (
e qui est le 
as pour les atolls),� la hauteur n'est pas estimable si l'ombre n'est pas projeté au sol mais sur un autre objet del'image.A�n d'estimer la hauteur d'un ensemble d'arbre, il serait judi
ieux de 
onsidérer que tous les
o
otiers d'une plantation arti�
ielle ont été plantées au même moment (ou dans un laps de temps très
ourt). Il devient alors évident que 
es arbres ont une 
roissan
e similaire et don
 une hauteur pro
he.De plus, la hauteur d'un 
o
otier permet d'estimer son âge et don
 son potentiel de produ
tion de noixde 
o
o.
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Chapitre 8État de l'art sur la 
lassi�
ationDans 
e 
hapitre, il est présenté un état de l'art sur la 
lassi�
ation en traitement de l'image.Les algorithmes de 
lassi�
ation supervisés les plus 
ouramment utilisés en imagerie satellitaires sontprésentés.8.1 Dé�nition de la 
lassi�
ationLa 
lassi�
ation en traitement de l'image 
onsiste à attribuer à 
haque pixels de l'image une 
lasse.La 
lasse est 
al
ulée, on dit dé
idée, à partir d'une fon
tion (ou règle) de dé
ision appliquée auxvaleurs radiométriques de l'image. La 
lassi�
ation permet de 
réer une 
arte d'o

upation des sols, de
ara
tériser des zones végétales, ...L'attribution de la 
lasse ω au pixel x est établie par une fon
tion dis
riminante gω(x) qui évaluela vraisemblan
e de l'appartenan
e de x à la 
lasse ω. Ainsi la règle de dé
ision pour attribuer la
lasse ω au pixel x est de retenir la 
lasse pour laquelle la fon
tion dis
riminante est la plus grandepour 
e pixel :
x ∈ ω, si gω(x) > gω′(x) ∀ω′ 6= ω (8.1)On distingue deux types de 
lassi�
ation :� les 
lassi�
ations non supervisées (ou automatiques) qui 
lassent les pixels sur des 
ritères statis-tiques et sans avoir re
ours à des é
hantillons d'entraînement. Ces méthodes attribuent auxrégions ayant une 
ara
téristique spe
trale similaire la même 
lasse.Les prin
ipaux algorithmes de 
lassi�
ation non supervisés sont : le regroupement par k-moyennes(K-Means) [M
Queen, 1967, Forgy, 1965℄ et sa variante, le regroupement par ISODATA(IterativeSelf-Organizing Data Analysis) [Ball and Hall, 1965℄.� les 
lassi�
ations supervisées qui se basent sur une 
onnaissan
e a priori de l'o

upation dessols. L'utilisateur doit dé�nir des zones d'apprentissage pour entraîner l'algorithme de 
lassi�
a-tion à re
onnaître les di�érentes 
lasses en fon
tion de leurs signatures spe
trales. Un ensembled'apprentissage est dé�ni par un ensemble de 
ouple {Xi, ωi}1≤i≤n représentant n réalisationsindépendantes d'une variable aléatoire (X,ω) de loi in
onnue P . L'obje
tif de la 
lassi�
ationsupervisée est de prédire ωn+1 à partir de Xn+1 et {Xi, ωi}1≤i≤n telle que (Xn+1, ωn+1) soit uneréalisation de (X,ω) et indépendante de {Xi, ωi}1≤i≤n. Une fois 
ette 
onnaissan
e a
quise parl'algorithme, il ne lui reste plus qu'à extrapoler à l'ensemble des pixels de l'image. Ce sont 
esméthodes qui sont les plus utilisées dans le traitement des images satellites.Dans notre étude, nous allons utiliser uniquement des algorithmes de 
lassi�
ation supervisée 
ar ellessont plus performantes que les non supervisées. Les se
tions suivantes présentent les algorithmes lesplus 
ouramment utilisés dans la 
lassi�
ation supervisée, des méthodes les plus simples aux méthodesles plus élaborées. Nous passerons don
 en revue sur la 
lassi�
ation des k-plus pro
hes voisins, la
lassi�
ation par Distan
e Minimum, la 
lassi�
ation par Distan
e de Mahalanobis, la 
lassi�
ation67
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lassi�
ationBayésienne par Maximum de Vraisemblan
e et ainsi les Séparateurs à Vaste Marge (Support Ve
torMa
hine ou SVM). Ces 
lassi�eurs sont 
omparés entre eux en analysant leurs performan
es pour deuxtâ
hes de 
lassi�
ation :1. 
lassi�er l'o

upation des sols. Ce
i nous permet d'estimer les surfa
es des 
o
oteraies (tout type
onfondu),2. 
lassi�er les types de 
o
oteraies selon leur organisation spatiale.8.2 k-plus pro
hes voisinsL'algorithme de 
lassi�
ation des k-plus pro
hes voisins est parti
ulièrement simple dans sonprin
ipe. Il suppose que des pixels pro
hes les uns des autres dans un espa
e de des
ription sontsus
eptibles d'appartenir à la même 
lasse. Un pixel est étiqueté en examinant l'ensemble des pixels à
lassi�er et en lui attribuant l'étiquette de la 
lasse la plus représentée parmi un nombre prédé�ni deplus pro
hes voisins. La 
omparaison né
essite essentiellement le 
al
ul de distan
e entre la 
ouleur dupixel à étiqueter et 
elle des autres pixels.On se donne M 
lasses notées 1, ...,M . On suppose qu'il y ait Ni voisins étiquetés 
omme appartenantà la 
lasse i parmi les k plus pro
hes voisins d'un pixel x. On note ωx la 
lasse du pixel x. Remarquonsque M∑

i=1

Ni = k. La fon
tion dis
riminante pour la ième 
lasse est dé�nie telle que gi(x) = Ni ave
 larègle de dé
ision :
ωx = i si gi(x) > gj(x) ∀i 6= j (8.2)Mais 
ette règle de dé
ision ne prend pas du tout en 
ompte la distan
e spe
trale entre le pixel àétiqueter et ses plus pro
hes voisins. Une autre règle de dé
ision plus performante peut être dé�niepar :
gi(x) =

Ni∑

j=1

1

d(x, xi
j)

M∑

i=1

Ni∑

j=1

1

d(x, xi
j)

(8.3)
d(x, xi

j) la distan
e spe
trale (le plus souvent la distan
e eu
lidienne dans l'espa
e des 
ouleurs) entrele pixel x à étiqueter et ses voisins xi
j (le jème des Ni pixels de la 
lasse i).8.3 Classi�
ation par parallélépipèdesLa 
lassi�
ation par parallélépipèdes est basée sur l'examen individuel des histogrammes des 
om-posants spe
traux des données d'apprentissage. Les bornes inférieures et supérieures de l'histogrammesont identi�ées et utilisées pour dé
rire l'intervalle de valeur des niveaux de gris de 
haque bande pourune 
lasse donnée. L'ensemble des intervalles forment alors une boîte multidimensionnelle ou paral-lélépipèdes. Lors de la 
lassi�
ation, les pixels qui seront trouvés dans un tel parallélépipède seront alorsétiquetés 
omme appartenant à la 
lasse 
orrespondante. La �gure 8.3 montre de tels parallélépipèdespour 
ha
une des 
lasses représentées par une 
ouleur di�érente.Cette méthode de 
lassi�
ation est simple et rapide mais possède quelques in
onvénients :

• il peut exister de grands espa
es vides entre les parallélépipèdes et les pixels de 
es régions neseront pas 
lassi�és,
• les probabilités a priori d'appartenan
e à une 
lasse ne sont pas prises en 
ompte,
• lorsque les données sont 
orrélées, il peut alors exister des 
hevau
hement des parallélépipèdes,et dans 
e 
as les données ne seront pas séparables.
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(a) Histogrammes ave
 les bornes inférieure etsupérieure. (b) Exemples de paral-lélépipèdes en 2D.Fig. 8.1 � Prin
ipe de la 
lassi�
ation par parallélépipèdes.8.4 Classi�
ation par distan
e minimumLorsque les données d'apprentissage pour 
haque 
lasse sont de faible taille ou peu représentative, un
lassi�eur ne né
essitant pas l'information sur la dispersion (
'est-à-dire 
ovarian
e) mais uniquementla position moyenne des 
lasses spe
trales peut su�re pour donner de bons résultats. Les donnéesd'apprentissage sont utilisés pour déterminer la moyenne des 
lasses et un pixel sera étiqueté dans la
lasse ayant la moyenne la plus pro
he.Soit mi, i = 1, ...,M les moyennes des M 
lasses determinées à partir des données d'apprentissage, et

x l'information multi-spe
trale d'un pixel à 
lassi�er. On 
al
ule l'ensemble des distan
es eu
lidiennesélevées au 
arré du pixel à 
lassi�er par rapport aux moyennes des 
lasses :
d(x,mi)

2 = (x−mi)
T (x−mi)

= xTx− 2mT
i x+mT

i mi
(8.4)La règle de 
lassi�
ation utilisée devient alors :

ωx = i si d(x,mi)
2 < d(x,mj)

2 ∀i 6= jétant donné que le terme xTx est 
ommum à tous les d(x,mi)
2 et en inversant les signes, la 
lassi�
ationest réalisé en se basant sur la règle suivante :

ωx = i si gi(x) > gi(x) ∀i 6= jave
 gi(x) = 2mT
i x−mT

i mi.Dans le 
as où un nouveau pixel à 
lassi�er est équidistant dans l'espa
e de représentation des 
lasses,
e dernier n'est pas 
lassi�er.8.5 Classi�
ation par distan
e de MahalanobisLa 
lassi�
ation par distan
e de Mahalanobis est une amélioration de 
elle par distan
e minimumen 
al
ulant les distan
es inter
lasses dans la base où les valeurs sont les plus dé
orrélées entre elles.Ainsi, nous obtenons une meilleur dis
rimination inter
lasse.En 
onsidérant le fon
tion dis
riminante de la 
lassi�
ation par Maximum de Vraisemblan
e dans le
as où les probabilités a priori sont supposées égales, on a
gi(x) = −ln(|Σi|) − (x−mi)

T Σ−1
i (x−mi)ave
 Σi la 
ovarian
e de la 
lasse i.En inversant le signe de la fon
tion 
i-dessus, 
elle-
i peut être 
onsidérée 
omme une mesure dedistan
e élevée au 
arré. La mesure de distan
e s'exprime alors :

d(x,mi)
2 = ln(|Σi|) + (x−mi)

T Σ−1
i (x−mi) (8.5)Si on 
onsidère que les 
ovarian
e des 
lasses sont égales, 
'est-à-dire que Σi = Σ ∀i, la mesure dedistan
e peut être réé
rite telle que :

d(x,mi)
2 = (x−mi)

T Σ−1(x−mi) (8.6)
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lassi�
ationCe type de 
lassi�eur est 
onnu sous le nom de 
lassi�eur par distan
e de Mahalanobis 
ar la distan
ede Mahalanobis est la ra
ine 
arrée de l'équation (8.6).8.6 Classi�
ation BayésienneChaque pixel i de l'image est asso
ié à une variable aléatoire Xi qui dé
rit sa 
ouleur et une se
ondevariable aléatoire Wi qui dé
rit sa 
lasse. Les 
ouples (Xi,Wi) sont indépendants et identiquementdistribués. On a :
Xi ∈ {1, ..., N}et Wi ∈ {1, ...,M}Dé�nition 8.1 La 
lassi�
ation 
onsiste à 
onsidérer les données et 
lasses 
omme des pro
essussto
hastiques dont on 
onnaît la loi. La fon
tion dis
riminante est alors 
al
ulée à partir des lois
onditionnelles des données à 
lasser.Pour déterminer la 
lasse à laquelle le pixel i appartient, on 
hoisit l'étiquette ωi qui maximise laprobabilité 
onditionnelle P (Wi|Xi = xi), 
'est-à-dire la réalisation ωi de Wi la plus probable sa
hantque le pixel i a la 
ouleur xi. Cette règle dé
ision s'é
rit :

Wi = ωi si P (Wi = ωi|Xi = xi) ≥ P (Wi = ω|Xi = xi) ∀ω 6= ωi (8.7)Appro
he BayésienneLes probabilités P (Wi = ωi|Xi = xi) ne sont pas 
onnues mais grâ
e au théorème de Bayes, nouspouvons 
al
uler 
ette loi. Dé�nissons d'abord les lois de probabilités suivantes :
P (Xi = xi|Wi = ωi) : la probabilité que le pixel i a la 
ouleur xi sa
hant qu'il appartient à la 
lasse
ωi. On notera 
ette probabilité, par abus de notation et quand il n'y a pas d'ambiguïté, P (xi|ωi).

P (Wi = ωi|Xi = xi) : la probabilité que le pixel i appartienne à la 
lasse ωi sa
hant qu'il a la
ouleur xi. On notera P (Wi = ωi|Xi = xi) = P (ωi|xi) par abus de notation.
P (Wi = ωi) : la probabilité que le pixel i appartienne à la 
lasse ωi. On notera 
ette probabilité
P (ωi).

P (Xi = xi) : la probabilité que le pixel i ait la 
ouleur x, on notera 
ette probabilité P (xi).Ainsi, en appliquant le théorème de Bayes, la probabilité 
onditionnelle de Wi sa
hant Xi s'é
rit :
P (ωi|xi) =

P (xi|ωi)P (ωi)

P (xi)
(8.8)Pour rendre possible le 
al
ul de P (ωi|xi), on doit faire une hypothèse de distribution pour la loi
onditionnelle P (xi|ωi). Cette loi dé
rit la répartition des niveaux de gris de l'image sous hypothèse de
lasse ωi et nous la supposons gaussienne 
ar elle rend bien 
ompte d'une répartition homogène pour
haque 
lasse 
omme 
onstaté dans nos données. Ainsi, pour 
haque 
lasse, il faut don
 estimer lesparamètres de la loi gaussienne (moyenne et 
ovarian
e).L'apprentissage et règle de dé
isionLa loi 
onditionnelle P (xi|ωi) est supposée gaussienne. Sa densité s'é
rit don
 :

p(xi|ωi) =
1

(2πN |Σωi
|)−1

exp

(
1

2
(xi − µωi

)T Σ−1
ωi

(xi − µωi
)

) (8.9)La moyenne et la 
ovarian
e (µω,Σω) de la 
lasse ω sont donnés par les estimateurs du maximum devraisemblan
e 
al
ulés sur les ensembles d'apprentissages :
µ̂ω =

1

Nω

∑

i

xi1ωi=ω , Nω =
∑

i

1ωi=ω

Σ̂ω =
1

Nω − 1

∑

i

(xi − µ̂ω)T (xi − µ̂ω)1ωi=ω
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tivement de l'histogramme des 
ouleurs etde l'histogramme des étiquettes 
al
ulés sur les ensembles d'apprentissage. En pratique, on ne 
al
ulepas P (x) 
ar 
ette donnée se déduit de la loi 
onditionnelle des xi sa
hant ωi et de la loi de ωi :
P (Xi = xi) =

∑

l

P (Xi = xi,Wi = l)

=
∑

l

P (Xi = xi|Wi = l)P (Wi = l)
(8.10)En inje
tant dans l'équation ( 8.8), on obtient :

P (wi|xi) =
P (xi|ωi)P (ωi)∑

l

P (Xi = xi|Wi = l)P (Wi = l)
(8.11)La règle de dé
ision est de 
hoisir la 
lasse ωi qui maximise P (ωi|xi), ainsi on a :

P (ωi|xi) ≥ P (ω|xi) ∀ ω 6= ωi

⇔ P (xi|ωi)P (ωi)
P (xi)

≥ P (xi|ω)P (ω)
P (xi)

∀ ω 6= ωi

⇔ P (xi|ωi)P (ωi) ≥ p(xi|ω)P (ω)Le 
al
ul des P (xi) n'est don
 pas utile. En�n, on rempla
e la loi 
onditionnelle par la loi gaussienneet on applique le logarithme à l'inéquation (8.6), on obtient :
−1

2
(xi−µωi

)T Σ−1
ωi

(xi−µωi
)−1

2
log |Σ−1

ωi
|+logP (ωi) ≥ −1

2
(xi−µω)T Σ−1

ω (xi−µω)−1

2
log |Σ−1

ω |+logP (ω)(8.12)On retrouve de part et d'autre la distan
e de Mahalanobis à laquelle est additionné un biais b quidépend des lois a posteriori :
{
dΣω(xi, µωi

) ≥ dΣω(xi, µω) + b

b = log P (ω)
P (ωi)

(8.13)

(a) (b)Fig. 8.2 � Illustration de la distribution des densité de probabilité.8.7 Séparateurs à Vaste Marge8.7.1 Introdu
tionLes Support Ve
tor Ma
hines ou Séparateur à Vaste Marge (SVM) forment une 
lasse d'al-gorithmes d'apprentissage initialement dé�nis pour la dis
rimination binaire. Ils sont basés sur la
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lassi�
ationre
her
he d'hyperplans de marge optimale qui 
lassent ou séparent en deux parties des données touten étant le plus éloignés possible de toutes les observations. Ce sont don
 des 
lassi�eurs binaires.Ces méthodes ont été introduites par [Cortes and Vapnik, 1995℄. Le prin
ipe est de ramener le problèmede la dis
rimination à la re
her
he d'un hyperplan optimal :
• dans le 
as où les données sont linéairement séparables, le problème revient à 
her
her un hyper-plan optimal dont la marge ave
 les données est la plus grande,
• dans le 
as où les données ne sont pas linéairement séparables, il faut 
ette fois-
i minimiser leserreurs de 
lassi�
ation,
• et en�n, dans le 
as où les données sont hautement non linéaires, l'idée est de projeter les donnéesdans un espa
e de dimension supérieure dans lequel le problème redevient linéairement séparable.Les SVM né
essitent un jeu de données d'apprentissage pour estimer les paramètres du modèle. Étantdonné un ensemble d'apprentissage An = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xn, yn)} où xi représente la donnée (ouobservation) et yi la dé
ision asso
iée appartenant à {−1,+1}, nous 
her
hons l'hyperplan x ·ω+b = 0qui est situé à une distan
e maximale des xi.8.7.2 Le plan séparateur et la margea) Équation d'un plan dans l'espa
eCommençons par rappeler l'équation d'un plan. Un point x appartient au plan P si on a la relationsuivante :

x ∈ P ⇔ x · ω + b = 0 (8.14)où
• ω est un ve
teur normalisé et orthogonal au plan P ,
• b = −xM · ω ave
 xM un point du plan P .

Fig. 8.3 � Position d'un point x par rapport à un plan P .b) Distan
e d'un point au plan PLa distan
e d'un point x au plan P est 
al
ulée en projetant x sur la droite (xM , ω) ave
 le ve
teur ω.On a alors :
(x− xm) · ω

‖ω‖ = x′ − xM = d(x, P ) (8.15)Don
 en introduisant b dans l'équation (8.15), on obtient :
d(x, P ) =

x · ω + b

‖ω‖ (8.16)C'est une distan
e signée : le signe indique que x est du même 
�té que ω (> 0) ou de l'autre 
�té(< 0).
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Fig. 8.4 � Distan
e d'un point x par rapport à un plan P .
) Le plan séparateurDé�nition 8.2 Soit (xi, yi) une suite de points et leur 
lasse (−1 ou +1) respe
tive. On dit que P estun plan séparateur si :

yi(xi · ω + b) ≥ 0 (8.17)où ω et b 
ara
térisent le plan P .Remarque 8.1 La suite de points étant �nie, s'il existe P tel que l'équation (8.17) soit véri�ée alorsl'inégalité est stri
te puisqu'il existe ε > 0 tel que yi(xi · ω + b) ≥ ε.En divisant l'équation (8.17) par ε, on trouve alors que :
yi(x · ω′ + b′) ≥ 1 (8.18)ave
 ω′ et b′ 
ara
térisant P .d) Ve
teurs supports et 
al
ul de la margeComme le montre la �gure 8.5, si les données sont linéairement séparables, il existe deux plansparallèles P1 et P2, 
ha
un d'eux interse
tant au moins un point noté xsv+ ou xsv− selon sa dispositionpar rapport à P . Ces points xsv+ et xsv− sont appelés les Ve
teurs Supports (VS).Le plan P est le plan médian, la distan
e entre les deux plans P1 et P2 est don
 2ε et la marge, mesuréeave
 la fon
tion f ′(x) = x · ω′ + b′, est égale à 2

‖ω‖ .
Fig. 8.5 � Illustration du plan médian P , des deux plans parallèles, de la marge ε ainsi que des ve
teurssupports.Dé�nition 8.3 Un plan P est dit optimal s'il maximise la marge.Théorème 8.1 Si la base d'apprentissage An 
ontient n éléments séparés par un plan à marge max-imale et si SV est le nombre de ve
teurs supports dé�nissant 
e plan, l'espéran
e de la probabilitéd'erreur sur l'ensemble d'apprentissage Pe(n) est bornée par :E(Pe(n)) ≤ E(SV )

n
(8.19)



74 État de l'art sur la 
lassi�
ation8.7.3 Marge optimale dans le 
as séparableLa re
her
he d'un hyperplan séparateur à marge maximale revient à résoudre le problème d'opti-misation sous 
ontraintes :
{

argmax 1
2‖ω‖2

ω, b|yi(xi · ω + b) − 1 ≥ 0
(8.20)On 
al
ule le maximum par la méthode des multipli
ateurs de Lagrange. Dans 
ette méthode, les
ontraintes s'é
rivent ψ(x) = 0 (sans inégalité). Pour se ramener à 
e 
as, il su�t de 
onsidérer la
ontrainte sur les ve
teurs supports, 
'est-à-dire les points xi tel que yi(xi ·ω+ b) = 1. On obtient alorsle nouveau problème d'optimisation sous 
ontraintes :

{
argmax 1

2‖ω‖2

ω, b|yi(xi · ω + b) = 1, ∀ i ∈ SV
(8.21)Le problème d'optimisation sous les 
ontraintes (8.21) est don
 ramené au problème d'optimisationsuivant :

argminL(ω, b, λj) =
1

2
‖ω‖2 −

∑

i∈SV

λi(yi(xi · ω + b) − 1) (8.22)La solution à 
e problème est obtenue en minimisant par rapport à ω et b et en maximisant par rapportsaux λi où les 
oe�
ients sont λi ≥ 0 et sont appelés les multipli
ateurs de Lagrange. Pour 
ela, on
al
ule la di�érentielle de L :
∂L

∂ω
=ω −

∑

i∈SV

λiyixi = 0 (8.23)
∂L

∂b
=
∑

i∈SV

λiyi = 0 (8.24)
∂L

∂λi
=yi(xi · ω + b) − 1 = 0 (8.25)Il faut don
 trouver (ω, b, λi) tels que w =
∑
λiyixi, ∑λiyi = 0 et yi(xi · ω + b) = 1, ∀i ∈ SV .En réinje
tant les termes (8.23) et (8.24) dans l'équation (8.22), on obtient :

W (λi) =
∑

i∈SV

λi −
1

2

∑

i,j

λiλjyiyjxi · xj (8.26)Nous remarquons que W ne dépend plus que des λi, que ω se déduit des λi par l'équation (8.23)et que b se déduit par l'équation (8.25).Théorème 8.2 Le problème de minimisation 8.22 se ramène au problème de maximisation suivant :





argmaxW (λi) =
∑

i

λi −
1

2

∑

i,j

λiλjyiyjxi · xj

∑

i∈SV

λiyixi = 0, λi ≥ 0, ∀ i ∈ SV
(8.27)Le le
teur est renvoyé à [Burges, 1998, Flet
her, 1987℄ pour la preuve de 
e théorème.L'équation (8.26) peut s'é
rire sous la forme ve
torielle suivante :

W (Λ) = ΛT1− 1

2
ΛTDΛ (8.28)ave
 Λ = (λ1, · · · , λn)T , 1 = (1, · · · , 1)T et Di,j = (yiyjx

T
i xj) est l'élément 1 ≤ (i, j) ≤ |SV | de lamatri
e D. On a ∂D

∂Λ = 1 − DΛ = 0 don
 Λ = D−11. On peut remarquer que D est une matri
esymétrique dé�nie positive et qui est don
 inversible.
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lassement minimal : 
as linéaire non séparableLa formulation (8.26) du problème d'optimisation possède deux in
onvénients :
• lorsque les données d'apprentissage ne sont pas géométriquement séparables, 
'est-à-dire lorsqu'iln'existe pas de droite séparant les données, le problème n'a pas de solution,
• elle est très sensible aux ve
teurs supports. Comme le montre la �gure 8.6(b), le plan P1 est
onstruit en prenant en 
ompte le ve
teur support, nommé outlier, alors que le plan P2 serait unplan séparateur plus adéquat si on assouplissait les 
ontraintes.

(a) Exemple de données non séparables. (b) Exemple de sensibilité aux outliers.Fig. 8.6 � Sensibilité aux ve
teurs supports.Dans la plupart des problèmes ren
ontrés en pratique, les données ne sont pas linéairement sépara-bles (voir par exemple la �gure 8.6(a)). Il 
onvient de modi�er l'appro
he pré
édente a�n de prendre en
ompte la possibilité d'observations mal 
lassées. Une solution 
onsiste à reformuler l'équation (8.18)en in
orporant des termes d'erreurs ξi ≥ 0 pour mesurer le non respe
t des 
ontraintes et assouplir 
esdernières :
yi(xi · w + b) ≥ +1 − ξi, ∀i ∈ {1, ..., n} (8.29)Une erreur est don
 
ommise sur une observation xi si le ξi 
orrespondant est supérieur à 1. La fon
tion∑

i ξi 
onstitue un 
oût 
ara
térisant l'erreur 
ommise sur les éléments de l'ensemble d'apprentissage.Le problème d'optimisation doit être reformulé de manière à minimiser l'erreur de 
lassi�
ation 
on-jointement ave
 la maximisation de la marge. Ce
i revient à résoudre le problème de maximisationsuivant : 



argmax

1

2
||w||2 +C

∑

i

ξi

yi(xi · w + b) ≥ +1 − ξi, ξi ≥ 0

(8.30)où C étant un réel positif préalablement �xé qui 
ontr�le la pénalisation. Plus 
e paramètre est petit,plus on pénalise les erreurs.Dé�nition 8.4 Un plan dont les paramètres minimisent (8.30) sous les 
ontraintes (8.29) est appeléhyperplan optimal généralisé.En e�e
tuant le même raisonnement que pour le 
as séparable (se
tion 8.7.3), nous exprimons lelagrangien :
L(ω, b, λj) =

1

2
‖ω‖2 + C

∑

i∈SV

ξi −
∑

i∈SV

λi(yi(xi · ω + b) − 1 + ξi) −
∑

i∈SV

βiξi (8.31)où Λ = (λ1, ..., λn) et β = (βi, ..., βn) sont les multipli
ateurs de Lagrange (λ ≥ 0 et βi ≥ 0 ∀i).Les 
onditions d'annulation des dérivées partielles du lagrangien mènent dire
tement aux relations
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ationvéri�ées par l'hyperplan optimal :
∑

i∈SV

λiyixiω (8.32)
∑

i∈SV

λiyi = 0 (8.33)
λi + βi = C (8.34)Pour trouver la solution à 
e problème, il faut maximiser l'expression suivante :






ArgmaxW (λi) =
∑

i

λi −
1

2

∑

i,j

λiλjyiyjxi · xj −
δ2

C
∑

i∈SV

λiyixi = 0

0 ≤ λi ≤ C, ∀ i ∈ SV

(8.35)Ce qui est équivalent à la forme ve
torielle suivante :
W (Λ, δ) = ΛT 1 − 1

2

[
ΛTDΛ + 2

δ2

C

] (8.36)où δ = max(λ1, ..., λn) ave
 les 
ontraintes Λ ≥ 0 et ΛTY = 0.8.7.5 Séparation hautement non linéaireDans le 
as où le problème de 
lassi�
ation ne peut se résoudre grâ
e à la re
her
he d'un hyperplan(ave
 ou sans prise en 
ompte de l'erreur), nous nous trouvons dans le 
as de données hautement nonlinéaires (géométriquement parlant). Il faut alors se ramener à un problème linéaire en transformantles données à l'aide d'une fon
tion Φ dans un espa
e de dimension supérieure.Soit (xi, yi) un ensemble d'apprentissage non linéairement séparable ave
 xi ∈ R
m. Il est toujourspossible de trouver zi ∈ R et un s
alaire ωz tels que la relation suivante soit véri�ée :

yi(ω · xi + ωz · zi + b) = 1 ∀ i (8.37)L'idée de Vapnik est de trouver une fon
tion qui 
al
ule le zi en fon
tion des données d'apprentissage
xi.La �gure 8.7 présente un exemple de transformation de données non linéaires en données linéairementséparables par l'ajout d'une troisième 
omposante z dans 
ette exemple.

Fig. 8.7 � Exemple de transformation de données non linéaire en données linéairement séparables.Cette méthode né
essite de 
onnaître la formule de passage vers 
e nouvel espa
e, 
e qui n'est pasévident. En réalité, il n'est pas né
essaire de 
onnaître expli
itement Φ 
omme nous allons le voir.[Cortes and Vapnik, 1995℄ propose l'idée suivante :
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• toute fon
tion K(u, v) symétrique et positive forme un produit s
alaire 
onvenable dans l'espa
ede dimension supérieure obtenu via la fon
tion Φ. Cette a�rmation repose sur la théorie deHilbert [Courant and Hilbert, 1953℄ qui a�rme que toute fon
tion symétrique de L2 peut s'é
rire :

K(u, v) = K(v, u) =
∞∑

i=1

λiΦi(u) · Φi(v) (8.38)où {Φi} est une base de L2 et λi sont tels que :
∫
K(u, v)Φi(u)du = λiΦi(v) (8.39)

〈K,Φi〉L2 = λiΦi (8.40)
λi est la valeur obtenue lorsque l'on projette K sur Φi, Φi étant les ve
teurs propres et λi lesvaleurs propres asso
iées.A�n de garantir que les valeurs propres de l'équation (8.38) soient positives, il est né
essaire etsu�sant (Théorème de Mer
er) que la 
ondition :

∫∫
K(u, v)g(u)g(v)dudv > 0soit satisfaite pour toute fon
tion g de L2.

• Pour 
al
uler le plan séparateur dans 
et espa
e, il n'est don
 pas né
essaire de 
al
uler les Φ(xi)mais seulement les produits s
alaires 〈Φ(xi),Φ(xj)〉 = K(xi, xj).En appliquant l'équation (8.35) dans l'espa
e engendré par Φ, on obtient :
W (λj) =

∑

i

λi −
1

2

∑

i,j

λiλjyiyj〈Φ(xi),Φ(xj)〉

=
∑

i

λi −
1

2

∑

i,j

λiλjyiyjK(xi, xj) (8.41)sous les 
ontraintes ∑i λiyi = 0 et 0 ≤ λi ≤ C où K est un noyau tel que K(xi, xj) = 〈Φ(xi),Φ(xj)〉.Et l'équation de l'hyperplan optimal est :
ω · Φ(x) + b =

∑

i∈SV

λiyiK(xi, x) + b (8.42)où b =
1

2

∑

i∈SV

λiyi [K(xi, xsv−) +K(xi, xsv+)].Règle de dé
isionPour 
lassi�er une nouvelle donnée, il su�ra de regarder la position de 
ette donnée rapport au plan
P , 
'est-à-dire le signe de la fon
tion de dé
ision suivante :

I(x) = sign

(
∑

i∈SV

λiyiK(xi, x) + b

) (8.43)Quelques exemples de noyauxDi�érents noyaux K ont été étudiés dans la littérature. Dans la pratique, il faut 
ombiner des noyauxsimples pour en obtenir de plus 
omplexes adaptés à un problème. De plus, le 
hoix du noyau sefait généralement d'une manière empirique lors de tentative de type essai-erreur. Voi
i une liste nonexhaustive des noyaux les plus 
ourants :
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• Linéaire :

K(x, x′) = 〈x, x′〉
• Polynomial :les noyaux polynomiaux de degré q sont de la forme :

K(x1, x2) = (c+ 〈x1, x2〉)q

• Gaussien (Radial Basis Fun
tion ou RBF) :les noyaux gaussiens sont des noyaux de type radial, indiquant qu'ils dépendent de la distan
e
‖x1 − x2‖ entre les observations. Ces noyaux sont dé�nis par :

K(x, x′) = e−
|x−x′|2

2σ2où 2σ2 est appelé largeur de bande.
• Sigmoïdal :Le noyau sigmoïdal est dé�ni 
omme :

K(x, x′) = tanh
(
a〈x, x′〉 − b

)Ce noyau dépend de deux paramètres a et b qu'il faut �xer pour permettre la mise en oeuvre.Un exemple dans la pratique :Soit x = (x1, x2) ∈ R
2 et Φ(x) = (x2

1,
√

2x1x2, x
2
2).Dans 
e 
as, H est de dimension 3 et le produit s
alaire s'é
rit :

〈Φ(x),Φ(x′)〉 = x2
1x

′2
1 + 2x1x2x

′
1x

′
2 + x2

2x
′2
2

= (x1x
′
1 + x2x

′
2)

2

= 〈x, x′〉2
= K(x, x′)8.7.6 Classi�
ation multi-
lasses ave
 les SVMNous avons vu jusqu'i
i que l'algorithme des SVM réalise une 
lassi�
ation binaire. Mais il peutfon
tionner 
omme un 
lassi�eur multi-
lasses par la 
ombinaison de plusieurs 
lassi�eurs binairespour 
haque paire de 
lasses possible. Les probabilités pour qu'un pixel x appartienne à la 
lasse i sont
al
ulées. On peut ainsi dé�nir une fon
tion dis
riminante linéaire telle :

gi(x) = wt
iy ∀ i = 1, ...,M (8.44)où w est un ve
teur 
orre
teur qui permet d'ajuster les fon
tions dis
riminante en augmentant lesvaleurs pour la bonne 
lasse et en la dé
rémentant pour les autres. Prenons le 
as où la jme fon
tiondis
riminante gj(x) présente une grande erreur alors que le pixel appartient à la 
lasse i. On dé�nit wde la façon suivante :

w′
i =wi + c.y

w′
j =wj − c.y (8.45)où c joue de valeur de 
orre
tion. Cette pro
édure d'ajustement est réalisée autant de fois que né
es-saire pour 
ha
un des pixels de l'ensemble d'apprentissage pour obtenir la solution. La dé
ision estprise en prenant la plus grande valeur des gi. C'est la bibliothèque LIBSVM [Chang and Lin, 2001℄ quisera utilisée pour réaliser les 
lassi�
ations par la méthode des SVM et mis en ÷uvre en utilisant unnoyau de fon
tions à base radiales.



Chapitre 9Choix du 
lassi�eur et des données d'entréeNous 
omparons les performan
es de 
lassi�eurs vus au 
hapitre 8 pour un problème type de
lassi�
ation des sols. Nous dé
rivons la banque des 
lasses utilisées et nous montrons 
omment 
oderl'information d'un pixel a�n d'obtenir une 
lassi�
ation 
orre
te en 
ombinant l'information spe
traleet l'information de texture. Par ailleurs, l'utilisation du 
lassi�eur le plus performant permet d'obtenirdire
tement le masque de la végétation haute.9.1 Mesure de la séparabilité des 
lassesNous appliquons maintenant les algorithmes présentés au 
hapitre 8 aux données Ikonos à notredisposition. Évidemment, nous ne disposons pas de la bande pro
he infrarouge (PIR) indispensablepour les 
al
uls des indi
es de végétation. Comme dans la se
onde partie de 
ette thèse, nous devonstrouver une stratégie alternative pour 
ara
tériser la signature de la végétation dans les images Ikonos.Pour mesurer l'in�uen
e des informations de texture et des bandes spe
trales en terme de qualité dela 
lassi�
ation, nous utilisons la distan
e de Je�ries-Matusita (JM). Cette mesure donne la distan
emoyenne entre deux 
lasses [Wa
ker, 1971℄ et indique la séparabilité de 
es 
lasses. Pour une distan
eentre deux 
lasses i et j, elle est dé�nie par :
JMij = 2(1 − eBij ) (9.1)où B est la distan
e de Bhatta
haryya [Kailath, 1967℄ dé�nie par :

Bij =
1

8
(mi −mj)

t

(
Σi + Σj

2

)−1

(mi −mj) +
1

2
ln

(
|(Σi + Σj)/2|√

|Σi|
√
|Σj |

) (9.2)
mi, mj sont les ve
teurs des moyennes des 
lasses i et j, et Σi, Σj les matri
es de 
ovarian
es des
lasses i et j. La distan
e JM prends des valeurs 
omprises dans l'intervalle [0; 2], et renseigne surla séparabilité, en un sens statistique, entre deux 
lasses. Un valeur au dessus de 1, 9 indique unetrès bonne séparabilité. Une valeur inférieure à 1 indique une faible séparabilité. Dans 
e 
as, il fautenvisager la fusion de 
ertaines 
lasses a�n d'augmenter la séparabilité des nouvelles 
lasses.Il faut don
 séle
tionner les données d'apprentissage de façon à obtenir la plus grande distan
e JM enmoyenne. Cette distan
e moyenne est donnée par :

daverage =

M∑

i=1

M∑

j=1

p(ωi)p(ωj)JMij (9.3)pour M 
lasses. Les p(ωi) sont les probabilités a priori pour 
haque 
lasse. Dans la suite de 
ettethèse, nous désignerons sous le terme de séparabilité des 
lasses la mesure de la distan
e JM entre 
es
lasses. 79



80 Choix du 
lassi�eur et des données d'entrée9.2 Choix des ensembles d'apprentissageUne bonne 
onnaissan
e du terrain est utile pour 
hoisir 
orre
tement les ensembles d'apprentissageet dé�nir des 
lasses pertinentes. Une étude approfondie de l'image et des 
ouvertures des sols desatolls des Tuamotu (généralement, nous remarquons le même type de 
ouverture de sol) nous 
onduità dé�nir un jeu de neuf 
lasses. Le tableau 9.1 dé
rit les 
lasses utilisées que nous avons utiliséespour la 
lassi�
ation des images Ikonos. La �gure 9.1 montre les di�érentes 
lasses superposées àl'image originale de l'atoll. La 
lasse végétation (Vg) regroupe toute la végétation 
omposée trèsmajoritairement de 
o
otiers.DW Eaux Profonde Deep WaterMW Eaux Profondeur intermédiaire Med deep WaterSW Eaux peu profondes Shallow WaterVg Végétation VegetationWS Sable blan
 White SandDC Corail Se
 Dry CoralBC Corail sombre Bla
k CoralWa Vagues WavesAS Piste d'attérissage AirStripTab. 9.1 � A
ronyme des di�érentes 
lasses utilisées.

Fig. 9.1 � Lo
alisation des di�érentes 
lasses sur l'image originale.La �gure 9.2 présente les di�érents histogrammes 
al
ulés sur les régions qui dé�nissent les 
lasses
itées dans le tableau 9.1.Pour 
haque 
lasse du tableau 9.1, un nombre de petites régions 
ara
téristiques sont 
hoisies em-piriquement. A�n d'obtenir des ensembles d'apprentissage de même taille, un nombre égal de pixels ysont tirés aléatoirement. À partir de 
et ensemble de données d'apprentissage, il est possible d'extrairediverses statistiques telles que la séparabilité des 
lasses, histogrammes de 
haque 
lasses, et
. La �g-ure 9.3 montre les histogrammes des ensembles d'apprentissages. Le tableau 9.2 présente la séparabilitédes 
lasses 
al
ulée sur les informations spe
trales. Nous remarquons que la séparabilité moyenne totaledes 
lasses est de 1, 816 si seules les informations spe
trales sont prises en 
ompte. En e�et, le 
orailse
 (DC) et la piste (AS) ont une séparabilité totale moyenne très pro
he 
e qui engendre une erreur de
lassi�
ation des pixels pour 
es deux 
lasses. Seules deux 
lasses, eaux profondes (DW) et eaux peuprofondes (SW), présentent une séparabilité moyenne totale supérieure à 1, 9 alors que toutes les autres
lasses ont des valeurs en dessous de 1, 86. Ce
i signi�e que seuls les pixels des 
lasses DW et SW sont
orre
tement étiquetés. Nous verrons par la suite 
omment 
ompléter l'information pour augmenter laséparabilité et obtenir une 
lassi�
ation 
orre
te.
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(a) DW. (b) MW. (
) SW.
(d) Vg. (e) WS. (f) DC.
(g) BC. (h) Wa. (i) AS.Fig. 9.2 � Histogrammes des neuf 
lasses.
(a) DW. (b) MW. (
) SW.
(d) Vg. (e) WS. (f) DC.
(g) BC. (h) Wa. (i) AS.Fig. 9.3 � Histogrammes des ensembles d'apprentissage des neuf 
lasses.
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lassi�eur et des données d'entréeDP MW SW Vg WS DC BC Wa ASDP 0MW 1,8453926 0SW 2,0000000 1,8298295 0Vg 1,9822554 1,8568069 1,9983129 0WS 1,9969410 1,9966158 1,9999985 1,9774774 0DC 1,9990931 1,9867614 1,9999803 1,5855699 1,6257159 0BC 1,9770562 1,8307417 1,9983443 1,2267569 1,9900571 1,8836002 0Wa 1,9402163 1,5159617 1,9703415 1,7617485 1,7346755 1,8098918 1,8627966 0AS 1,9990474 1,9893184 1,9999865 1,7437476 1,4638695 0,3491250 1,9125185 1,7395199 0 Moy,TotaleMoy. 1,9675002 1,8564285 1,9745992 1,7665844 1,8481688 1,6549672 1,8352339 1,7918940 1,6496416 1,8161131Tab. 9.2 � Séparabilité des 
lasses 
al
ulée sur les bandes spe
trales RGB.9.3 In�uen
e des informations de texture sur la séparabilité des 
lassesAnalyse en Composante Prin
ipale des bandes spe
tralesNous devons dans un premier temps préparer les données avant d'e�e
tuer le 
al
ul des informationsde texture. Pour 
ela, nous e�e
tuons une ACP l'image RGB 
omme dé
rit dans la sous-se
tion 5.2.3.La �gure 9.4 montre un exemple de 
al
ul de l'ACP sur une image RGB.
(a) Première 
omposante. (b) Se
onde 
omposante. (
) Troisième 
omposante.

(d) Image 
omposite.Fig. 9.4 � Résultat de l'ACP sur l'image RGB originale. L'image 9.4(d) est une image synthétique
omposée de la première 
omposante pour le rouge, la se
onde 
omposante pour le vert et la dernièrepour bleu.La �gure 9.5 présente l'histogramme des trois 
omposantes de l'ACP sur l'image RGB. Le tableau 9.3résume les statistiques telles que valeurs minimales, valeurs maximales, moyennes, é
art types et valeurspropres pour 
haque 
omposante. La première 
omposante possède quasiment toute l'information (in-ertie de 96%) et que 
es 
omposantes prin
ipales sont dé
orrélées entre elles. L'analyse en 
omposanteprin
ipale est don
 un outil e�
a
e pour fusionner les informations 
ontenues dans les trois bandesspe
trales en un seul 
anal. C'est don
 la première 
omposante qui sera utilisée pour 
al
uler lesinformations de texture.Cal
ul des des
ripteurs de textureComme l'a montré le tableau 9.2, les informations ne sont pas su�santes pour dis
riminer 
orre
te-ment les 
lasses. Pour 
ela, nous allons 
al
uler des informations de texture. Les des
ripteurs de textureutilisés [Harali
k et al., 1973, Harali
k, 1979, Anys et al., 1994, Puissant et al., 2005℄ sont détaillés enannexe H. Le 
al
ul de 
es des
ripteurs se fait à partir d'une matri
e de 
oo

urren
e. Cette matri
epermet d'estimer le nombre d'o

urren
e d'un 
ouple de niveaux de gris (xu, xv) séparé d'une distan
e
d et situé sur une droite faisant un angle θ par rapport à l'axe horizontal. Le 
hoix de la fenêtre de
al
ul dépend des stru
tures présentes dans les images. Comme nous voulons 
lasser les di�érents des
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Fig. 9.5 � Histogramme des trois 
omposantes après l'ACP.Min Max Mean StDevACP 1 -463,4273 2912,4709 2,7333 396,5679ACP 2 -409,4496 599,1708 0,1824 69,3021ACP 3 -534,0936 167,5140 0,1900 33,3275(a) Bases. ACP1 ACP2 ACP3ACP 1 1ACP 2 -0,0018 1ACP 3 -0,0039 -0,0016 1(b) Correlation.Bandes Valeurs Propres Ve
teurs PropresACP 1 157266,1463 1 -0,0003 -0,0003ACP 2 4802,7653 -0,0003 -1 0,0010ACP 3 1110,7009 -0,0003 -0,0010 -1(
) Valeurs et ve
teurs propres.Tab. 9.3 � Les statistiques des 
omposantes prin
ipales.types de plantations visibles sur les images Ikonos, il est né
essaire de 
onnaître l'organisation spatialede di�érents types de plantations de 
o
otiers. Les des
ripteurs de texture utilisés sont : la varian
e,l'homogénéité, le 
ontraste, l'entropie, le se
ond moment angulaire, la 
orrélation. En plus de 
es sixdes
ripteurs, nous prenons en 
ompte la moyenne (eq. (H.1)) ainsi qu'une autre mesure : la dissimilaritédé�nie à partir de la matri
e de 
oo

urren
e :Dissimilarité =

NG−1∑

i=0

NG−1∑

j=0

P (i, j)|i − j| (9.4)Les plantations pouvant avoir une orientation quel
onque, il ne faut pas privilégier une orientationparti
ulière. Les des
ripteurs de texture sont 
al
ulés pour quatre orientations : 0◦, 45◦, 90◦ et 135◦de manière symétrique et on 
al
ule la moyenne de 
es quatre orientations. Par la suite, 
e sont lesdes
ripteurs moyens de texture qui sont utilisés d'abord pour le 
al
ul de la séparabilité des 
lassespuis pour la 
lassi�
ation.Pour �xer la taille de la fenêtre glissante, nous avons utilisé les 
onnaissan
es a priori des plantationsdonnées par le Servi
e du Développement Rural (SDR) de la Polynésie Française. Elles ont permis demettre en éviden
e 
inq types de plantations arti�
ielles (pour lesquels une organisation spatiale estvisible) dans les 
o
oteraies (voir la �gure 9.6). Dans le 
as des plantations en 
arré ou quin
on
e, ona A = B = 8 m soit ave
 une résolution du pixel au sol de 80 
m, on obtient une distan
e de 10 pixels.Dans le 
as d'une organisation en quin
on
e équilatérale, on a B =
√

3
2 × A. Don
 ave
 A = 8 m onobtient B = 6, 93 m = 8, 66 pixels soit 9 pixels. Et en�n, dans le 
as d'une organisation spatiale enquin
on
e équilatéral ave
 
ouverture totale , on A =

√
3

2 × D ⇐⇒ D = 1
0,87 × A, et B =

√
3

2 × A.Pour A = 8 m, on obtient B = 9 pixels et D = 9, 24 m = 11, 55 pixels soit 12 pixels. Grâ
e à 
esinformations sur l'organisation spatiale des 
o
oteraies, la taille de la fenêtre utilisée dans le 
al
ulde la matri
e de 
oo

urren
e est 
hoisi à 17 × 17 pixels pour 
apturer des motifs représentatifs des
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(a) Carre. (b) Quin
on
e. (
) Re
tangle.

(d) Quin
on
e équilatéral. (e) Quin
on
e équilatéral ave

ouverture totale.Fig. 9.6 � Di�érentes organisations spatiales des 
o
oteraies arti�
ielles.di�érentes 
on�gurations. La �gure 9.7 présente les di�érents des
ripteurs de texture 
al
ulés ave
 uneglissante de 17 × 17 pixels.
(a) Moyenne. (b) Varian
e. (
) Homogénéité. (d) Constrate.

(e) Dissimilarité. (f) Entropie. (g) ASM. (h) Correlation.Fig. 9.7 � Les moyennes des
ripteurs de texture 
al
ulés pour une fenêtre de 17 × 17 pixels.Analyse de la séparabilité des 
lassesLes tableaux 9.2, 9.4 et 9.5 présentent la séparabilité des 
lasses en prenant en 
ompte uniquementl'information spe
trale (tableau 9.2), l'information texturale (tableau 9.4) et en�n les informationstexturale et spe
trale (tableau 9.5). Nous avons vu dans la sous-se
tion 9.2 que l'information spe
traleà elle seule ne permettait pas d'obtenir une 
lassi�
ation satisfaisante. L'apport de l'information detexture permet maintenant de 
lassi�er 
orre
tement les 
lasses. En e�et, les 
lasses MW, Vg, WS,DC, BC, Wa et AS ont une séparabilité supérieure à 1, 9. On peut néanmoins remarquer une légèrebaisse de la qualité pour la 
lasse SW mais 
elle-
i reste marginale 
ar elle est toujours supérieure à
1, 9. Finalement, on passe d'une séparabilité moyenne totale de 1, 816 ave
 l'information spe
trale à
1, 972 ave
 l'information de texture sa
hant que toutes les 
lasses sont 
orre
tement déte
tées. Pour�nir, on peut 
ombiner les deux informations (spe
trale et texturale) et monter la séparabilité à 1, 996
'est-à-dire très pro
he de la valeur idéale de 2 (pas d'erreur de 
lassi�
ation).Le tableau 9.6 résume les di�érentes séparabilités moyennes totales 
al
ulées en prenant en 
ompteuniquement l'information spe
trale, l'information de texture et la 
ombinaison des deux. Ces résul-



In�uen
e des informations de texture sur la séparabilité des 
lasses 85DP MW SW Vg WS DC BC Wa ASDP 0MW 1,9913981 0SW 1,9999998 1,9856455 0Vg 2,0000000 1,9999995 1,9999994 0WS 1,9999972 1,9997802 1,9933240 1,9998315 0DC 1,9985108 1,8004663 1,6526227 1,9999954 1,9871047 0BC 1,9719448 1,9175206 1,9998444 1,9999705 1,9994084 1,9839007 0Wa 2,0000000 1,9999691 1,9999330 1,9976147 1,9551461 1,9999034 1,9997111 0AS 1,9999994 1,9975136 1,9677966 1,9977006 1,8948737 1,9309355 1,9983540 1,9948442 0 Moy,TotaleMoy. 1,9952313 1,9615366 1,9498957 1,9993889 1,9786832 1,9191799 1,9838318 1,9933902 1,9727522 1,9726544Tab. 9.4 � Séparabilité des 
lasses 
al
ulée sur les textures.DP MW SW Vg WS DC BC Wa ASMW 1,9970600 0SW 2,0000000 1,9985055 0Vg 2,0000000 2,0000000 2,0000000 0WS 2,0000000 1,9999977 2,0000000 1,9999836 0DC 1,9999988 1,9990003 1,9999990 1,9999984 1,9914444 0BC 1,9999713 1,9930349 1,9999766 1,9999979 1,9998843 1,9971027 0Wa 2,0000000 1,9999911 1,9999959 1,9995257 1,9927203 1,9999892 1,9999487 0AS 2,0000000 1,9999837 1,9999999 1,9990011 1,9391216 1,9646150 1,9999365 1,9991644 0 Moy,TotaleMoy. 1,9996288 1,9984466 1,9998096 1,9998133 1,9903940 1,9940185 1,9987316 1,9989169 1,9877278 1,9963875Tab. 9.5 � Séparabilité des 
lasses 
al
ulée sur les textures et les bandes spe
trales.tats montrent don
 l'intérêt d'intégrer les informations texturales aux informations spe
trales pour ladis
rimination entre 
lasse pour les images Ikonos de nos atolls.Tab. DP MW SW Vg WS DC BC Wa AS Moy,Total9.2 1,9675002 1,8564285 1,9745992 1,7665844 1,8481688 1,6549672 1,8352339 1,7918940 1,6496416 1,81611319.4 1,9952313 1,9615366 1,9498957 1,9993889 1,9786832 1,9191799 1,9838318 1,9933902 1,9727522 1,97265449.5 1,9996288 1,9984466 1,9998096 1,9998133 1,9903940 1,9940185 1,9987316 1,9989169 1,9877278 1,9963875Tab. 9.6 � Ré
apitulatif des séparabilité des 
lasses.Comparaison des performan
es des algorithmes de 
lassi�
ationNous avons mesuré les performan
es de quatre 
lassi�eurs (voir le 
hapitre 8) : distan
e minimale,distan
e de Mahalanobis, bayésien et SVM ave
 un noyau de fon
tions à base radiales de varian
e
γ. Les performan
es d'un 
lassi�eur sont déterminées empiriquement, en séle
tionnant (de préféren
ealéatoirement) un é
hantillon de pixels de la 
lassi�
ation et en véri�ant leurs étiquettes par rapport aux
lasses des ensembles d'apprentissage. Pour 
haque 
lasse, le taux des pixels 
orre
tement 
lassi�és peutêtre estimé ainsi que les pixels mal 
lassi�és. Ces résultats se présentent sous la forme de matri
es de
onfusions (ou d'erreurs) [Jensen, 1986℄. Les valeurs de la diagonale de la matri
e représentent le nombrede pixels 
orre
tement 
lassi�és. Les autres éléments (i, j) de la matri
e indiquent le nombre de pixels�nalement étiquetés ave
 la 
lasse i alors qu'ils sont supposés appartenir à la 
lasse j. Une matri
e de
onfusion est idéalement diagonale lorsqu'il n'y a pas d'erreur de 
lassi�
ation. Le 
oe�
ient κ permetalors de mesurer l'e�
a
ité d'un 
lassi�eur [Hudson and Ramm, 1987, Congalton and Green, 1999℄ :

κ =

N
∑

k

xkk −
∑

k

xΣkxkΣ

N2 −
∑

k

xΣkxkΣ

(9.5)où N est le nombre de pixel, les 
oe�
ients xkk sont les termes diagonaux de la matri
e de 
onfusion,
xΣk est la somme des éléments d'une 
olonne et xkΣ est la somme des élément d'une ligne. Plus κ estpro
he de 1, meilleure est la pré
ision de la 
lassi�
ation.Le tableau 9.7 montre les performan
es globales des 
lassi�eurs pour 
haque 
lasse ainsi que le
oe�
ient κ. Nous observons que la 
lassi�
ation par distan
e minimale n'est pas adaptée à notreétude et fourni seulement une performan
e de 
lassi�
ation de 63, 7% ave
 une valeur pour κ faiblede l'ordre de 0, 5. La 
lassi�
ation par distan
e de Mahalanobis ainsi que la 
lassi�
ation bayésiennedonne des résultats 
orre
ts ave
 une performan
e respe
tive de 84, 27% et 91, 92%. La 
lassi�
ation
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lassi�eur et des données d'entréeDistan
e Minimale Mahalanobis ML SVMPerforman
e Performan
e Performan
e Performan
eProdu
t User Produ
t User Produ
t User Produ
t UserDW 93,90% 79,37% 91,10% 90,56% 93,00% 97,69% 97,50% 98,39%MW 68,50% 88,96% 73,20% 88,30% 94,90% 82,38% 95,60% 95,50%SW 95,30% 84,11% 98,10% 98,20% 97,80% 98,19% 98,30% 98,01%Vg 49,50% 49,80% 96,60% 94,52% 97,50% 99,69% 98,30% 99,29%WS 67,10% 65,72% 83,90% 97,22% 86,80% 96,77% 98,20% 98,69%DC 40,70% 41,45% 73,90% 70,92% 92,10% 78,79% 91,00% 88,61%BC 77,90% 64,27% 79,30% 70,36% 83,10% 99,88% 98,80% 98,41%Wa 28,30% 45,28% 76,80% 93,43% 97,50% 88,80% 95,40% 97,05%AS 52,10% 48,24% 85,50% 66,28% 84,60% 91,36% 88,60% 88,07%Perf. globale 63,7000% 84,2667% 91,9222% 95,7444%Coe�. κ 0,5916 0,8230 0,9091 0,9521Tab. 9.7 � Comparaison des 
lassi�eurs.par SVM fourni la meilleure 
lassi�
ation ave
 une performan
e appro
hant les 96%. La �gure 9.8montre le résultat de la 
lassi�
ation des sols de l'atoll de Vahitahi par SVM.
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Fig. 9.8 � Classi�
ation par SVM de l'o

upation des sols de l'atoll de Vahitahi.



88 Choix du 
lassi�eur et des données d'entréeCon
lusionNous avons vu l'in�uen
e des informations texturales dans la qualité de la 
lassi�
ation et qu'ilest né
essaire de les 
ombiner aux informations spe
trales pour obtenir de bonnes 
lassi�
ations dessols. Ce qui se distingue dans 
e 
hapitre, par rapport à 
e qui est fait lors de la 
réation des masquesde végétation la sous-se
tion 5.2.2, est la distin
tion dire
te de la végétation haute et de la végétationbasse. Il n'est don
 plus né
essaire de réaliser un seuillage dont la valeur de seuil est 
hoisi par l'analysed'un pro�l. Nous avons montré que la 
lassi�
ation par SVM a les meilleurs performan
es. Nous avonsdon
 utilisé 
e 
lassi�eur pour produire des 
artes thématiques de l'o

upation des sols des atolls. Ces
artes sont exploitées a
tuellement par le SDR pour estimer les surfa
es de 
o
oteraies. L'annexe Iprésente les résultats de l'estimation des surfa
es de 
o
oteraies supérieures à 1 he
tare sur les atolls deVahitahi, Vairaatea, Nukutavake et Fangatau, le tableau 9.8 résume les surfa
es estimées pour 
ha
unde 
es atolls. Nom de l'atoll Surfa
e en He
taresFangatau 480,977Nukutavake 331,576Vahitahi 257,972Vairaatea 243,911Tab. 9.8 � Surfa
es de 
o
oteraies estimées.



Chapitre 10Cara
térisation des 
o
oteraies à partir de latextureDans le 
hapitre pré
édent, nous avons vu une méthode e�
a
e pour 
lassi�er les sols et par
onséquent identi�er les 
o
oteraies. Nous souhaitons maintenant a�ner l'étude de 
es zones en 
ara
-térisant l'organisation spatiale des 
o
otiers. En parti
ulier, il s'agit de 
ara
tériser les 
o
oteraies entrois 
lasses :
• sauvage : la 
o
oteraie dans laquelle au
une organisation spatiale ne se distingue,
• arti�
ielle : la 
o
oteraie plantée par l'homme ave
 une espa
ement régulier et un alignement,
• intermédiaire : la 
o
oteraie arti�
ielle laissée à l'abandon.L'intérêt de 
ette 
ara
térisation des 
o
oteraies est prin
ipalement é
onomique : outre le re
ensementdes 
o
otiers, elle permet d'évaluer le potentiel d'exploitabilité des 
o
oteraies en aménageant et stru
-turant l'espa
e de façon à optimiser la produ
tion.Ce 
hapitre dé
rit une première appro
he en utilisant les valeurs spe
trales des pixels 
omme ve
teurd'entrée d'un 
lassi�eur. Pour 
ela, nous devons résoudre deux problèmes :
• quelles sont les informations spe
trales né
essaires pour permettre une 
lassi�
ation 
orre
te ?
• quel 
lassi�eur est le plus adapté pour 
ara
tériser les 
o
oteraie ?À partir d'un ensemble d'apprentissage, nous déterminons les informations spe
trales né
essaires pourobtenir une bonne 
lassi�
ation. Plusieurs 
lassi�eurs sont étudiés pour déterminer leur e�
a
ité.Pour illustrer 
ette étude, nous nous intéressons à un autre se
teur de l'atoll de Vahitahi. Ce se
teur,situé au Nord-Est (voir �gure 3.10), a la propriété d'avoir di�érents types de plantations disponiblessur une portion relativement faible de l'image.10.1 Codage de l'information10.1.1 Ensemble d'apprentissageL'ensemble d'apprentissage est 
onstitué de régions qui dé
rivent 
haque 
lasse de 
o
oteraies. A�nd'éviter d'avoir une matri
e de 
ovarian
e singulière [Swain, 1978℄, il est né
essaire d'avoir 100 × N(où N est le nombre de bandes) pixels d'apprentissage pour 
haque 
lasse. Les données d'apprentissagesont 
hoisi par tirage aléatoire de 1500 pixels dans 
haque région. La �gure 10.1 présente les trois
lasses de type de plantation listées 
i-dessous :
• 10.1(a) : plantation naturelle dans laquel nous ne distinguons au
un organisation spatiale (Nat-ural),
• 10.1(b) : plantation arti�
ielle à basse densité (Arti�
ial LD) ave
 une organisation spatiale.L'espa
ement entre deux arbres est élevé et 
ette 
on�guration permet de distinguer le sol,
• 10.1(
) : plantation arti�
ielle à densité moyenne (Arti�
ial MD). Dans une même surfa
e que la
lasse pré
édente, nous avons une quantité plus grande d'arbre (espa
ement moindre entre deuxarbres) mais tout en gardant une 
ertaines organisation spatiale.89
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térisation des 
o
oteraies à partir de la texture
(a) Natural (b) Arti�
ial LD (
) Arti�
ial MDFig. 10.1 � Exemple des di�érents types plantations.La mesure de la qualité de la 
lassi�
ation est obtenue en 
al
ulant la séparabilité des 
lasses grâ
eà la distan
e de Je�ries-Matusita (équation (9.1)).Natural Arti�
ial LD Arti�
ial MDNatural 0Arti�
ial LD 1.44641 0Arti�
ial MD 0.74986 0.40689 0Tab. 10.1 � Séparabilité des 
lasses.Comme le montre le tableau 10.1, l'utilisation des informations spe
trales seules ne permettentd'obtenir une 
lassi�
ation 
orre
te. En e�et, nous voyons que la meilleur séparabilité ne dépasse pas

1, 446 pour les plantations naturelles et elles sont en
ore plus faibles pour les plantations arti�
ielles :
0, 749 pour la 
lasse Arti�
ial MD et 0, 40 pour la 
lasse Arti�
ial LD. Ce
i est illustré par la �g-ure 10.2 où sont présentées les résultats médio
res de la 
lassi�
ation bayésienne et par SVM. Il estdon
 né
essaire d'ajouter de l'information dans les ensembles d'apprentissages. Aussi nous nous pro-posons d'ajouter aux informations spe
trales l'utilisation d'informations texturales 
al
ulées à partirdes des
ripteurs de texture d'Harali
k qui prennent en 
ompte les informations spatiales et spe
trales.

(a) Classi�
ation par ML 8.6 (b) Classi�
ation SVM 8.7Fig. 10.2 � Résultat de la 
lassi�
ation bayésienne et SVM ave
 uniquement les informations spe
trales.10.1.2 Choix de l'information spe
traleUne ACP est réalisée sur l'image RGB et on travaille sur la première 
omposante qui 
ontientla grande partie de l'information spe
trale (voir se
tion 5.2.3). Huit des
ripteurs de texture sont en-suite 
al
ulés sur 
ette 
omposante. Il s'agit de la moyenne, la varian
e, l'homogénéité, le 
ontraste, ladissimilarité, l'entropie, le Se
ond Moment Angulaire, la 
orrélation. Pour ne privilégier au
une dire
-tion, 
haque des
ripteur est 
al
ulé dans les quatre orientations (0◦, 45◦, 90◦ et 135◦) et un des
ripteur
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lassi�eur 91moyen est 
al
ulé à partir de 
es quatre valeurs. Ensuite les informations de texture et les informationsspe
trales rassemblées et normalisées pour former une image à onze 
anaux (trois pour les informationsspe
trales RGB et huit pour les informations texturales).Le 
al
ul des informations de texture doit se faire dans une fenêtre glissante de taille optimale pourpermettre de 
ara
tériser 
orre
tement 
haque type de plantation. Une étude de la taille de la fenêtreest don
 réalisée pour déterminer la taille optimale au sens de la meilleure séparabilité des 
lasses. La�gure 10.3 montre l'évolution de la moyenne totale des séparabilités des 
lasses en fon
tion de la taillede la fenêtre utilisée pour le 
al
ul des des
ripteurs de texture. Nous observons que la séparabilité estsupérieure à 1, 9 (indiquant une bonne prédi
tion de la 
lassi�
ation) à partir d'une fenêtre glissantesupérieure ou égale à 29× 29 pixels. Nous 
hoisissons don
 la taille de la fenêtre égale à 29× 29 pixelspour le reste de l'étude.

Fig. 10.3 � Évolution de la séparabilité des 
lasses en fon
tion de la taille de la fenêtre des des
ripteursde texture.10.2 Choix du 
lassi�eur10.2.1 Analyse des performan
esPour étudier la performan
e de 
haque 
lassi�eur, nous réalisons une série d'expérien
es pourlesquelles nous faisons à nouveau varier la taille de la fenêtre glissante (de 5 × 5 à 41 × 41 pixels).Pour mesurer la performan
e de 
haque 
lassi�
ation, nous générons aléatoirement 3000 pixels dans
haque région d'apprentissage sur lesquels sont 
al
ulées les matri
es de 
onfusion. Le performan
emoyenne intra-
lasses est 
al
ulée par moyenne des éléments diagonaux de la matri
e de 
onfusion. Letableau 10.2 montre un exemple de 
al
ul de la performan
e moyenne.Données de référen
eClasses Natural Arti�
ial LD Arti�
ial MDNatural 98,63 0 14,33Arti�
ial LD 0 99,89 16,53Arti�
ial MD 1,37 0,11 69,13 Performan
e moyenne89,22Tab. 10.2 � Méthode de 
al
ul de la performan
e moyenne intra-
lasse à partir de la matri
e de
ohéren
e.La �gure 10.4 présente le graphe des di�érentes performan
es des 
lassi�eurs en fon
tion de lataille de la fenêtre utilisée pour le 
al
ul des des
ripteurs de texture. Nous voyons 
lairement que les
lassi�
ations par SVM ou bayésienne donnent les performan
es les meilleures. En 
onsidérant unetaille de fenêtre glissante de 5×5 pixels à 29×29 pixels, nous observons que 
es deux méthodes ont des
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térisation des 
o
oteraies à partir de la textureperforman
es équivalentes. Néanmoins, pour des fenêtres de taille supérieure à 29 × 29, le 
lassi�eurSVM augmente ses performan
es alors que les performan
es du 
lassi�eur bayésien stagnent.

Fig. 10.4 � Performan
e des 
lassi�eurs.Les trois autres 
lassi�eurs présentent des performan
es plus faibles :� la 
lassi�
ation par Distan
e de Mahalanobis a tendan
e à être meilleure jusqu'à atteindre unmaximum pour une taille de fenêtre glissante égale à 37 × 37 pixels ave
 une valeur de 74.54%.Ce
i permet tout de même de mettre en éviden
e l'in�uen
e des informations texturales sur laperforman
e du 
lassi�eurs ave
 un gain de 24% ;� en 
e qui 
on
erne la 
lassi�
ation par Parallélépipède, la 
ourbe des performan
es 
roît jusqu'àatteindre un maximum pour une taille de fenêtre de 37×37 pixels et un taux de 63, 2% de pixels
orre
tement 
lassi�és ;� la 
lassi�
ation par Distan
e Minimale a les performan
es les plus faibles. La performan
e 
roîtmarginalement ave
 la taille de la fenêtre glissante. Les informations de texture ne permettentd'obtenir qu'un gain de 7% sur les performan
es de 
ette méthode de 
lassi�
ation.Cette étude met don
 en éviden
e trois groupes de méthodes de 
lassi�
ation en fon
tion de leursperforman
es pour la 
ara
térisation des types de plantation :� meilleures performan
e : SVM et ML,� performan
es moyennes : Distan
e de Mahalanobis,� performan
es faibles : Distan
e Minimale et Parallélépipède.10.3 Appli
ation aux données IkonosDans 
ette partie, nous utilisons le 
lassi�eur SVM pour 
ara
tériser les types de plantation de
o
otiers. Dans un premier temps, nous 
her
hons à estimer les paramètres du 
lassi�eur qui obtiennentla meilleure 
lassi�
ation. Puis nous appliquons la méthode sur la zone d'étude.10.3.1 Choix des paramètres du 
lassi�eurLes informations spe
trales et texturales sont 
ombinées 
omme vu dans la partie pré
édente 10.1.2et 
onstituent les données à 
lassi�er. A�n de mettre en éviden
e l'in�uen
e de 
haque paramètre du
lassi�eur dans les performan
es de la 
lassi�
ation, nous �xons la taille de la fenêtre glissante à 37×37pixels. Nous faisons varier les paramètres P et γ et mesurons la performan
e moyenne du résultat dela 
lassi�
ation. Le paramètre P varie de 100 à 2000 ave
 un pas de 100. Quant au paramètre γ, ilvarie de 0, 091 (qui est sa valeur par défaut, 
'est-à-dire 1
N ave
 N le nombre de 
anaux) à 2, 091par pas de 0, 1. la �gure 10.5 montre l'in�uen
e de 
es paramètre sur la qualité de la 
lassi�
ation. Laperforman
e la plus faible est obtenue pour P = 2000 et γ = 2, 091 ave
 un taux de 
lassi�
ation 
orre
tde 86, 961%. La meilleure 
lassi�
ation est obtenue ave
 P = 100 et γ = 0, 991 ave
 une performan
emoyenne de 89, 899%. Pour une valeur de γ �xée à 0, 991, les variations des valeurs de P ne permettent



Appli
ation aux données Ikonos 93pas d'améliorer la qualité de la 
lassi�
ation (voir la �gure 10.6(a)). En e�et, à mesure que P 
roît,les performan
es dé
roissent en passant d'une performan
e moyenne de 89, 899% à 88, 842%. Cettetendan
e est générale 
omme le montre la �gure 10.5. Le paramètre γ agit di�éremment sur la qualitéde la 
lassi�
ation. Comme le montre la �gure 10.6(b) où le paramètre P est �xé à 100, la 
ourbe 
roîtjusqu'à atteindre son maximum pour une valeur de γ égale à 0, 991 puis dé
roît.

Fig. 10.5 � In�uen
e des paramètres P et γ sur la performan
e du 
lassi�eur SVM.

(a) Pénalité (b) GammaFig. 10.6 � In�uen
e des paramètres P et γ sur la performan
e du 
lassi�eur SVM.10.3.2 RésultatsNous �xons le paramètre de pénalité P à 100 et le paramètre γ à 0, 991. La �gure 10.7 montrele résultat de 
ette 
lassi�
ation sur la zone d'étude située au Nord-Est de l'atoll de Vahitahi. Nousobservons que les résultats sont très satisfaisants, visuellement parlant. Dans la 
lasse Natural, enjaune, on distingue de temps en temps un alignement et une orientation. Mais l'ajout d'une nouvelle
lasse indiquant une 
o
oteraie arti�
ielle à haute densité n'a pas apporté d'amélioration, bien au
ontraire, nous avons une dégradation de la qualité de la 
lassi�
ation. En e�et, ave
 le 
odage utilisé(informations spe
trales et informations de texture), la séparabilité entre 
ette nouvelle 
lasse et la
lasse Natural n'était pas su�samment importante pour dis
riminer 
orre
tement 
es deux 
lasses.Nous avons don
 fait le 
hoix de ne pas l'utiliser.Nous avons e�e
tué le même travail sur l'atoll de Tikehau (voir �gure 10.8) dont la résolution dupixel au sol est de 1 m.



94 Cara
térisation des 
o
oteraies à partir de la texture

Fig. 10.7 � Résultat de la 
lassi�
ation par SVM ave
 P = 100 et γ = 0, 991.Nous réalisons une 
lassi�
ation de l'o

upation des sols et des types de plantation sur l'ensemble del'atoll à l'aide de la 
lassi�
ation par SVM. Nous devons tout d'abord réaliser un jeu de 
lasses dé�niesà partir d'une version modi�ée de la vérité terrain utilisée par [Ja
q, 2006℄ et fournie par le 
adastre.Les données n'étaient pas projetées de la même manière d'où la né
essité de re
aler la vérité terrainsur notre image dans un premier temps. Ensuite, pour 
haque 
lasse, nous tirons aléatoirement 1100pixels a�n de dé�nir notre ensemble d'apprentissage tels que pré
isé dans [Ri
hards and Jia, 1999℄. Letableau 10.3 présente les 
lasses utilisées ainsi que leur 
ouleur asso
iée.

(a) Atoll de Tikehau (b) Le Motu prin
ipalFig. 10.8 � L'atoll de Tikehau et le Motu prin
ipal.Vg B Végétation basse 1Vg H Végétation haute 2Vg E Végétation éparse 3AF Co
oteraie abandonnée 4MF Co
oteraie entretenue 5UMF Co
oteraie non entretenue 6SW Maré
age 7N-Veg Pas de végétation 8Tab. 10.3 � A
ronyme des 
lasses utilisées.
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ation aux données Ikonos 95En utilisant la méthode dé
rite dans 
e 
hapitre, 
'est-à-dire 
hoisir 
orre
tement les informationsspe
trales et texturales, nous 
al
ulons la séparabilité de 
ha
une des 
lasses qui est présentée dansle tableau 10.4. Sur le motu prin
ipal, Haamea, la 
lasse AF n'est pas représentée mais elle est bienprésente sur le reste de l'atoll. De plus, toutes les régions où la végétation n'est pas présente sontmasquées a�n de ne s'intéresser qu'à la typologie des plantations et éviter les erreurs de 
lassi�
ation.Classes Vg B Vg H Vg E AF Vg MF UMF SW N-VegVg B 0 1,9629 1,9491 1,9370 1,9602 1,8397Vg H 1,9629 0 1,6466 1,3245 1,6475 1,9945Vg E 1,9491 1,6466 0 1,8557 1,8770 1,9960AF Type non présent sur le motuMF 1,9370 1,3245 1,8557 0 1,2258 1,9674UMF 1,9602 1,6475 1,8770 1,2258 0 1,9720SW 1,8397 1,9945 1,9960 1,9674 1,9720 0N-Veg Zone sans végétation masquéeTab. 10.4 � Séparabilité des 
lasses.La �gure 10.9 présente la vérité terrain utilisée ainsi que le résultat de la 
lassi�
ation des types deplantation de 
o
otiers ave
 les SVM. À partir de 
ette 
lassi�
ation, nous allons valider la méthodede segmentation des arbres et extrapoler le nombre d'arbres pour se rappro
her le plus possible de laréalité.

(a) Vérité terrain. (b) Résultat de la 
lassi�
ation.Fig. 10.9 � La vérité terrain fournie par le 
adastre et le résultat de la 
lassi�
ation ave
 les SVM destypes de plantations.10.3.2.1 Validation et extrapolation du nombre de 
o
otiersNous allons e�e
tuer une nouvelle validation de la méthode de dénombrement des 
o
otiers vudans le 
hapitre 5 et quanti�er les taux de déte
tion en fon
tion de la topologie de la 
o
oteraie. Pour
ela, nous nous intéressons à l'atoll de Tikehau sur lequel des missions terrain ont été e�e
tuées dansle 
adre de 
ette thèse (en été 2006) et par [Ja
q, 2006℄. Nous avons à notre disposition la base dedonnées 
ontenant toutes ses informations re
ueillies sur le terrain qui a été 
onstituée pendant 
ettemission. Les mesures sont faites dans des pla
ettes 
ir
ulaires disposées en quin
on
e sur l'ensemble del'atoll et d'un rayon de 12 m. Ces pla
ettes sont repérées par leur position GPS. La �gure J.1 présenteune �
he terrain type pour 
haque pla
ette traitée.De 
ette base, nous extrayons des informations telles que le numéro de la pla
ette, les 
oordonnéesde la pla
ette, le nom du motu, le nombre d'arbres à l'intérieur de la pla
ette, le nombre d'arbre dont
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o
oteraies à partir de la texturela hauteur est supérieure à 4 m et le nombre d'arbres dont la hauteur est supérieure à 5 m. Nous nepouvons pas prendre uniquement le nombre d'arbres total dans une pla
ette 
omme mesure de véritéterrain 
ar 
ette mission date de 2006 alors que l'image à notre disposition est de 2003. C'est don
pour 
ela que nous avons extrait d'autres informations en rajoutant des 
ontraintes sur la hauteur a�nd'obtenir le nombre d'arbres le plus sus
eptibles d'être visible sur l'image lors de l'a
quisition de 
ettedernière. Le tableau 10.5 présente une partie des données extraites de 
ette base auquel nous avonsrajouté une 
olonne indiquant le nombre d'arbres déte
tés par notre méthode dans la pla
ette.ID pla
ette X Y Motu Nb 12m Nb H > 4m Nb H > 5m Méthode0 366918,53 8327705,40 Haamea 7 7 5 81 368115,00 8328008,00 Haamea 14 14 14 72 367547,00 8327726,00 Haamea 14 10 10 63 367818,53 8327705,40 Haamea 15 13 12 74 368118,53 8327705,40 Haamea 14 4 4 710 368115,00 8328008,00 Haamea 10 10 9 711 366346,00 8328290,00 Haamea 17 16 15 912 366607,00 8328272,00 Haamea 9 5 5 7...Tab. 10.5 � Exemple de données extraites de la base des relevés terrains.En fusionnant les résultats de la 
lassi�
ation par SVM des types de plantation (voir la �g-ure 10.9(b)) ave
 la 
arte de densité 
al
ulée à partir de la position des arbres déte
tés (voir la�gure10.10(a)) et les mesures réalisées sur le terrain (voir la �gure 10.10(b) où les pla
ettes sontmatérialisées par des 
er
les jaunes), nous pouvons déterminer le taux de déte
tion en fon
tion du typede plantation.

(a) Carte de densité. (b) Position des pla
ettes.Fig. 10.10 � La 
arte de densité 
al
ulée à partir des positions des arbres déte
tés et la position despla
ettes dans lesquelles les mesures terrains sont réalisées.Le tableau 10.6 résume les di�érents taux de déte
tion en fon
tion de 
haque 
lasse mais aussien fon
tion de la 
ontrainte sur la hauteur lors des requêtes sur la base. Nous observons que notreméthode déte
te entre 66% et 89% (pour les arbres dont la hauteur H est supérieure à 5 m). En�n, àpartir de toutes 
es données, nous 
al
ulons un taux de déte
tion moyen relatif à 
haque 
lasse. Nouspouvons maintenant extrapoler le nombre d'arbres en tenant en 
ompte du taux de déte
tion moyenrelatif à 
haque 
lasse pour obtenir une estimation du nombre de 
o
otiers qui se rappro
he le plus dela réalité. Le tableau 10.7 présente les résultats obtenus sur l'ensemble de l'atoll de Tikehau.En annexe J, nous présentons dans le tableau J.1 les résultats détaillés pour 
ha
un des motu qui
omposent l'atoll de Tikehau.
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lusion 97Classe Nombre d'arbres Performan
eNb 12 m H > 4 m H > 5 m Méthode % Di� 4 m % Di� 5 m % Di� Nb 12 m % MoyenVg B 73 50 48 51 102,00% 106,25% 69,86% 92,70%Vg H 228 206 185 132 64,08% 71,35% 57,89% 64,44%Vg E Pas de mesures terrains disponibles.AF 687 584 540 399 68,32% 73,89% 58,08% 66,76%MF 174 133 123 102 76,69% 82,93% 58,62% 72,75%UMF 8 6 6 4 66,67% 66,67% 50,00% 61,11%SW 22 21 16 11 52,38% 68,75% 50,00% 57,04%N-Veg Pas de mesures terrains disponibles.Tab. 10.6 � Taux de déte
tion en fon
tion des 
lasses.ClasseVg B Vg H Vg E AF MF UMF SW N-VegTaux moyen 92,70% 64,44% 0,00% 66,76% 72,75% 61,11% 57,04% 0,00% TotalDéte
tés 13771 21735 650 87824 23439 1334 973 904 150630Extrapolés 14855 33728 650 131546 32220 2183 1706 904 217792Tab. 10.7 � Extrapolation �nale du nombre d'arbres sur l'ensemble de l'atoll de Tikehau.10.4 Con
lusionNous avons montré qu'utiliser uniquement les informations spe
trales n'était pas su�sant pour
ara
tériser les types de plantation de 
o
otiers, mais que 
ette tâ
he pouvait être a

omplie grâ
e auxinformations de texture qui prennent en 
ompte la disposition spatiale des objets.L'étude 
omparative des 
lassi�eurs a mis en éviden
e que le 
lassi�eur SVM par noyau RBF (fon
-tions à base radiales) et le 
lassi�eur bayésien se distinguent des autres par des performan
es bienmeilleures. Cette 
lassi�
ation permet aussi d'obtenir une estimation du nombre d'arbre dans 
haque
lasse puisqu'on 
onnaît expli
itement le nombre de 
o
otiers 
al
ulé par la partie 5.2. Bien que la dé-mar
he donne de bons résultats, elle possède l'in
onvénient d'être lente. En e�et, plus taille de l'imageaugmente, plus le temps né
essaire au 
al
ul des informations de texture est long et de plus la 
lassi-�
ation est faite pixel par pixel. Sur le motu prin
ipal, dont l'image fait 3355 × 2920 pixels, le tempsné
essaire pour 
al
uler les des
ripteurs de texture ave
 une fenêtre glissante de 23×23 pixels, pour unedire
tion donnée, est d'environ 13 minutes. Il faut don
 ensuite 
omptabiliser le temps né
essaire au
al
ul dans les trois autres dire
tions. La 
lassi�
ation SVM né
essite quant à elle plusieurs heures de
al
ul. Un moyen d'a

élérer la méthode serait de réaliser en parallèle des 
lassi�
ations sur les infor-mations spe
trales et une des informations de texture, puis de fusionner les résultats. Nous proposonsdans le 
hapitre suivant une appro
he pour 
ara
tériser les plantations de 
o
otiers en analysant larépartition spatiale des 
o
otiers.
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Chapitre 11Cara
térisation des 
o
oteraies par l'analyse dela distribution spatiale des 
o
otiersBien que la 
ara
térisation des di�érents types de plantations soit réalisable grâ
e à la 
lassi�
ationpar SVM, 
ette méthode présente le prin
ipal in
onvénient d'être gourmande en ressour
es informa-tiques. Nous proposons une méthode alternative en utilisant uniquement les 
oordonnées des arbrespuisque 
es dernières peuvent être déduite du pro
essus de segmentation dé
rit dans la partie II. Nousintroduisons la notion de pro
essus pon
tuel de Poisson qui permet de 
ara
tériser les plantationssauvages. Un pro
édé lo
al d'estimation du paramètre du pro
essus pon
tuel de Poisson est proposépour rendre 
ompte des 
on�gurations diverses trouvées dans les images.11.1 Analyse spatiale des 
oordonnées11.1.1 Pro
essus pon
tuelDé�nition 11.1 On appelle pro
essus pon
tuel une variable aléatoire dont les réalisations sont desensemble de points du plan. L'ensemble des réalisations est appelé semis (de points).Un pro
essus pon
tuel peut générer une in�nité de semis de points di�érents tout en gardant despropriétés 
ommunes. Inversement, pour un semis de points donné, il existe une in�nité de pro
essuspon
tuels dont 
e semis pourrait être une réalisation.Pour l'analyse spatial d'un semis de points donné, il est né
essaire de faire l'hypothèse qu'il existeun pro
essus pon
tuel dont le semis de points a une forte probabilité d'en être une réalisation. Deplus, la seule mesure de la réalisation à disposition (
'est-à-dire le semis de points observé) imposed'autres hypothèses telles que l'homogénéité, l'isotropie et l'ergo
ité pour rendre possible l'analyse dela stru
ture spatiale.Dé�nition 11.2 Un pro
essus pon
tuel est dit homogène (ou stationnaire) s'il est invariant par trans-lation, 
'est-à-dire si ses propriétés ne varient pas d'une position à l'autre dans l'espa
e.Dé�nition 11.3 Un pro
essus pon
tuel est dit isotrope s'il est invariant par rotation, i.e que sespropriétés ne varient pas ave
 l'orientation dans l'espa
e.11.1.2 Pro
essus pon
tuel de PoissonUn pro
essus pon
tuel de Poisson uniforme (appelé également Complete Spatial Randomness) dansle plan de paramètre λ > 0 véri�ent les propriétés suivantes :� le nombre de point à l'intérieur de toute région B suit une loi de Poisson d'espéran
e λA(B),� étant donné n points dans une région, 
es points y sont uniformément distribués,� les 
ontenus de deux sous-régions disjointes sont indépendants.99
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o
oteraies par l'analyse de la distribution spatiale des 
o
otiersDé�nition 11.4 Soit X = {Xi} une famille de variables aléatoires à valeurs dans S ⊂ R2. Cettefamille est appelé Pro
essus Pon
tuel de Poisson (PPP) si :1. pour tout B ⊂ S, le nombre de point appartenant à B, noté Card(X ∩B), suit une loi de Poissonde paramètre λA(B) : P(Card(X ∩B) = n) = e−λA(B) (λA(B))n

n!
(11.1)où A(B) est l'aire de B.2. si B1 et B2, deux sous-ensembles de S, sont disjoints, alors Card(X ∩B1) et Card(X ∩B2) sontindépendants.Le paramètre λ, appelé intensité, 
ara
térise un pro
essus de Poisson. Pour un pro
essus homogène,

λ est 
onstante et peut être 
al
ulé par l'estimateur du maximum de vraisemblan
e qui est λ̂ = N
D où

N est le nombre de points et D la surfa
e. La probabilité qu'un point du semis soit présent dans unesurfa
e élémentaire dS 
entrée en (x, y) est :P(un point dans dS) = λdS (11.2)Lorsque 
e paramètre dépend des 
oordonnées spatiales, 
e
i par
e que la distribution di�ère d'unerégion à une autre, le pro
essus est appelé pro
essus pon
tuel de Poisson spatial (Spatial Poisson PointPro
ess ou SPPP). Un SPPP peut être utilisé pour 
ara
tériser une distribution aléatoire de pointsdans l'espa
e en e�e
tuant le test statistique suivant : test de l'hypothèse H0 que le pro
essus estpoissonnien 
ontre 
elle d'un pro
essus non poissonnien. Sous l'hypothèse H0, le semis de point est unpro
essus pon
tuel de Poisson et don
 que le nombre de points dans toute une région B suit une loide Poisson d'intensité λA(B). Sous hypothèse H0, l'espéran
e du nombre de point dans une région Best don
 : E(Card(X ∩B)) = λA(B)Supposons maintenant que l'intensité dépende de la lo
alisation spatiale x, on peut montrer que :E(Card(X ∩B)) =

∫

B
λ(x)dx (11.3)La �gure 11.1 illustre des simulations de pro
essus pon
tuel de Poisson homogène ave
 di�érentesvaleurs d'intensité. La �gure 11.2 illustre des simulations de pro
essus pon
tuels de Poisson non-homogènes, 
'est-à-dire ave
 une l'intensité λ non 
onstante et dépendante de la lo
alisation spatiale.

Fig. 11.1 � Simulation de pro
essus pon
tuel de Poisson homogène dans un 
arré unitaire ave
 λ =
100, 200 and 300.Si l'intensité λ n'est pas spatialement homogène, on peut alors essayer de l'approximer lo
alement.
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(a) λ(x, y) = e2+5x (b) λ(x, y) = e−2x (
) λ(x, y) = e2x+5yFig. 11.2 � Simulation de pro
essus pon
tuel de Poisson non-homogène dans un 
arré unitaire ave
di�érentes fon
tion d'intensité λ(x, y).11.1.3 Estimation de l'intensité par un SPPPNous étudions i
i trois méthodes de la littérature [Ripley, 1981, Diggle, 1983, Cressie, 1993℄ quipermettent d'estimer les lois de pro
essus pon
tuel de Poisson :� analyse par Quadrants,� estimation de la fon
tion d'intensité λ par des méthodes de noyaux,� analyse du se
ond ordre.Méthode des QuadrantsLa méthode des Quadrants 
onsiste à subdiviser l'espa
e en sous-régions B1, B2, ..., Bn de tailleégale appelées Quadrants. Les points à l'intérieur de 
haque quadrant sont 
omptés : nj = Card(X ∩
Bj) pour j = 1, ...,m. Sous hypothèse H0, 
'est-à-dire si le nombre de points dans une région suitune loi de Poisson, les {nj} sont des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuéesde valeur égale.Pour 
ha
un des quadrants, la valeur d'intensité λ est estimée, notée λ̂. A�n de véri�er leur ho-mogénéité spatiale, un ensemble de réalisations sont simulées à partir de 
ette fon
tion d'intensité λ̂et 
es simulations sont 
omparées à la réalisation à estimer au moyen de diverses mesures telles que :1. test statistique testant si le semis de point est un PPP [Pearson, 1900℄ ;2. la distan
e de Clark Evans (CE) [Clark and Evans, 1954℄ ;3. indi
e de dispersion (ID) [Ludwig and Reynolds, 1988, Pielou, 1977, Jayaraman, 2000℄ : indi
e
al
ulé à partir du nombre d'évènements dans un Quadrant et le nombre total de Quadrants ;4. la distan
e des indi
es de dispersion (I) [Johnson and Zimmer, 1985℄ : basée sur la distan
e d'unpoint à un évènement.Les méthodes basées sur les quadrant sont dépendantes du partitionnement de l'espa
e et ne met-tent pas en éviden
e les variations spatiales de la fon
tion d'intensité λ à l'intérieur des régions maisuniquement entre deux régions adja
entes.Méthode des noyauxUne autre appro
he 
onsiste à estimer la fon
tion d'intensité λ en utilisant des méthodes de noyaux[Diggle, 1985℄. Il s'agit d'estimer la fon
tion d'intensité λ à l'aide d'une fenêtre glissante en 
omptabil-isant les évènements présents dans 
ette fenêtre et 
entrée sur 
ha
un des points du semis. Cette 
arted'intensité est ensuite 
onvoluée ave
 un noyau gaussien. Cette méthode permet de visualiser les dis-parités spatiales de la fon
tion d'intensité λ à di�érentes valeurs de l'é
art type du noyau gaussien telleque elle est illustrée par la �gure 11.3, 
'est-à-dire à di�érentes é
helles spatiales dans l'image. Il s'agitdon
 d'une appro
he multi-é
helles.



102 Cara
térisation des 
o
oteraies par l'analyse de la distribution spatiale des 
o
otiers

Fig. 11.3 � Estimations de la fon
tion d'intensité λ(u) ave
 plusieurs valeurs de l'é
art type du noyaude 
onvolution Gaussien.Analyse de se
ond ordreLa fon
tion de Ripley [Ripley, 1977, Ripley, 1981℄,notée K, permet de réaliser une analyse de se
ondordre d'un semis de points. Cette fon
tion analyse toutes les distan
es point à point, à la di�éren
e del'analyse de premier ordre telle que la plus 
ourte distan
e. La fon
tion K d'un pro
essus pon
tuel estdé�nie telle que λK(r) soit l'espéran
e du nombre de voisins à distan
e r d'un point quel
onque dusemis. Sous hypothèse H0, l'espéran
e du nombre de points dans un 
er
le 
entré en x et de rayon rest λπr2.La forme générale de 
ette fon
tion K est la suivante :
K(r) =

1

λ2A(S)

n∑

i=1

n∑

j 6=i

1{||xi−xj ||≤r}e(xi, xj , r) (11.4)ave
 e(xi, xj , r) une fon
tion 
orrigeant le biais sur les bords du domaine d'étude.On pourra lire [Baddeley, 1998℄ pour avoir un exemple pratique d'une telle fon
tion. S est le domained'étude et 1 est une fon
tion indi
atri
e, 
'est-à-dire que l'on a :1{||xi−xj ||≤r} =

{
1 si ||xi − xj|| ≤ r
0 sinon (11.5)Sous hypothèse H0, nous avons K(r) = πr2, les valeurs telles que K(r) < πr2 indique un semisaggloméré alors que K(r) > πr2 suggère un semis régulier. La �gure 11.4 montre la méthode de 
al
ulde la fon
tion K(r).
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Fig. 11.4 � Méthode de 
al
ul de la fon
tion K(r).L'interprétation de la fon
tion K peut prêter à 
onfusion. Une transformation 
ommunément util-isée est la fon
tion L [Besag, 1977℄ dé�nie telle que :
L(r) =

√
K(r)

π
(11.6)Sous hypothèse H0, Lpois(r) = r. La fon
tion K est une fon
tion 
umulative et il devient di�
ile d'in-terpréter 
orre
tement les intera
tions spatiales pour de grandes distan
es. La fon
tion de 
orrélationde paires de points g(r) [Stoyan and Stoyan, 1994, Stoyan and Stoyan, 1996℄ s'y prête mieux. Elle estdé�nie par :

g(r) =
1

2πr

∂K(r)

∂r
(11.7)Sous hypothèse H0, g(r) = 1. Alors que des valeurs telles que g(r) < 1 suggère une régularité entre lespoints et des valeurs telles que g(r) > 1 suggère une agglomération.

(a) Estimation de la fon
tion K(r). (b) Estimation de la fon
tion L(r) − r.Fig. 11.5 � Estimation des fon
tions K et L pour di�érents types de semis : régulier, agrégé etpoissonnien.11.2 Appli
ation à la 
ara
térisation de la 
o
oteraieGrâ
e aux méthodes d'analyse spatiale de semis de points, nous pouvons don
 
ara
tériser desrépartitions spatiales dans les 
o
oteraies. À 
ette �n, nous dé�nissons deux régions, notées région #01et région #04 dans le motu prin
ipal de Tikehau (voir la �gure 11.6).
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Fig. 11.6 � L'atoll de Tikehau et les zones d'études sur le motu prin
ipal.La première étape de 
ette analyse est de segmenter les arbres, d'en déduire leur 
entre et d'ex-traire leur 
oordonnée spatiale. Pour 
ha
une de 
es deux régions, nous dé�nissons une sous-région
orrespondant à un 
arré de 150 m de 
�té (soit une surfa
e de 2, 25 Ha). Nous appelons sous-région
#01 la sous-région dé�nie dans la région #01 et nous faisons de même pour la région #04 (voir la�gure 11.7). Dans la sous-région #01, la distan
e minimale entre les arbres est de 3, 6 m et elle est de
4 m dans la sous-région #04. La �gure 11.7 montre l'ensemble du semis de point pour les régions #01et #04 et leur sous-région 
orrespondante. Le tableau 11.1 résume les statistiques pour 
es régions (lasurfa
e, le nombre d'arbre et l'intensité moyenne).

(a) Région
#01

(b) Sous-région #01 (
) Région #04 (d) Sous-région #04Fig. 11.7 � Les régions étudiées ainsi que leur sous-régions.Région #01 Sous-région #01 Région #04 Sous-région #04Surfa
e (en Ha) 12.69 2.25 3.99 2.25Nombre d'arbres 1950 399 632 316
λ(arbres/m2) 0.0154 0.0177 0.0158 0.014Tab. 11.1 � Quelques statistiques 
al
ulées sur les régions et sous-régions d'études.La se
onde étape de l'analyse spatiale est d'estimer la fon
tion de densité λ. Pour 
ela, nous utilisonsles méthodes dé
rites dans la se
tion 11.1.3.11.2.1 Estimation de la fon
tion d'intensité λ(x)Dans un premier temps, l'analyse des quadrants permet de visualiser la variabilité de la fon
tiond'intensité λ(x). Les sous-régions #01 et #04 sont partitionnées en 16 régions de taille égale. La �gure
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e de taille égale ave
 diverses informationspour 
haque quadrant tels que le nombre d'arbres observé (en haut à gau
he), le nombre attendu (enhaut à droite) et le test des résidus de Pearson dé�ni tel que :Test de Pearson =
Card(observation) − Card(attendu)√

Card(attendu)
(11.8)

(a) Sous-région #01 (b) Sous-région #04Fig. 11.8 � Test statistique de Pearson pour les deux sous-régions.Le tableau 11.2 montre les di�érentes valeurs des distan
es 
al
ulées a�n de déterminer si le semisde points rejette l'hypothèse H0. Sous-région #01 Sous-région #04CE ID I CE ID IValeur de l'indi
e 1.30 3.81 2.53 1.27 5.58 5.95Test Statistiques 8.76 3.81 2.53 7.26 5.58 25.20Rejète H0 oui non oui oui oui ouiTab. 11.2 � Détermination des indi
es de dispersion.Finalement, la méthode des quadrants peut donner une bonne indi
ation sur la fon
tion d'intensité
λ(x) pour 
ha
une des surfa
es du partitionnement. Mais les résultats dépendent beau
oup de lamanière dont 
e partitionnement est réalisé.A�n d'obtenir une meilleur visualisation de la variabilité spatiale de la fon
tion d'intensité λ(~x),nous utilisons la méthode des noyaux. Pour les 
al
uls, nous avons utilisé un é
art type σ = 12 m pourla 
onvolution gaussienne. Comme le montre la �gure 11.9, les semis de points des sous-régions #01et #04 ne sont pas homogènes, 
'est-à-dire que la fon
tion d'intensité λ n'est pas 
onstante dans toutl'espa
e mais que 
elle-
i présente des variations liées à la position dans l'espa
e étudié.Pour 
ara
tériser plus �nement les plantations de 
o
otiers, nous utilisons l'analyse de se
ond ordreappliqué à la position de des 
o
otiers.11.2.2 Analyse de se
ond ordre de la 
o
oteraieÀ partir de la fon
tion K (équation (11.4)), nous 
al
ulons la fon
tion L (équation (11.6)) asso
iéeà 
ha
une des sous-régions #01 et #04. La �gure 11.10 montre les résultats des 
al
uls où L(r) − rest graphé en fon
tion de r. Sous hypothèse H0, nous avons L(r) − r = 0 (
ourbe en pointillés rouge
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(a) Estimation de λ pour la sous-région #01 (b) Estimation de λ pour la sous-région #04Fig. 11.9 � Estimation des fon
tions d'intensité λ pour les sous-régions #01 et #04. Les densités sontexprimées en nombre d'arbres par he
tare.sur les �gures). Si le semis de point présente des agrégations, alors la 
ourbe L(r) − r tend à devenirpositive et si les points présentent une régularité alors la 
ourbe L(r) − r tend à être négative. Lesintervalles de 
on�an
e sont obtenus en réalisant 1000 simulations et en prenant la 
ourbe maximaleet la 
ourbe minimale.Les points des deux sous-régions #01 et #04 montrent une régularité signi�
ative pour une distan
e
r < 9, 5 m (la fon
tion L 
al
ulée ave
 
es observations est sous la borne inférieure de l'intervalle de
on�an
e à 95%) ave
 une distan
e minimale entre deux arbres de l'ordre de 3, 5 m pour la sous-région
#01 et de l'ordre de 4 m pour la sous-région #04. Nous observons aussi une régularité entre les pointspour des distan
es r ∈ ]11 m; 15, 5 m] dans la sous-région #01. Finalement, le semis de point de lasous-région #01 suit l'hypothèse H0 pour des distan
es r ∈ [9 m; 11 m[ et r > 15, 5 m.Par 
ontre, les points du semis de la sous-région #04montrent une agglomération pour r ∈ [31m; 32m].En�n, pour des distan
es r ∈ ]9, 5 m; 31 m], le semis suit l'hypothèse H0 
ar la 
ourbe 
orrespondanteà notre observation se trouve entre les intervalles de 
on�an
e (haute et basse).

(a) Fon
tion L pour la sous-région #01. (b) Fon
tion L pour la sous-région #04.Fig. 11.10 � Graphe de la fon
tion r 7→ L(r) − r, les intervalles de 
on�an
e à 95% (haute en vert,basse en bleu), la valeur théorique de la 
ourbe (ligne en pointillés rouge) et l'observation (ligne noire).
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tion de 
orrélation g de paires de points (équation (11.7)) est 
al
ulée pour 
ha
une desdeux sous-régions. La �gure 11.11 montre 
ette fon
tion ave
 les deux intervalles de 
on�an
e (la bornesupérieure en vert et la borne inférieure en bleu), la valeur théorique pour un pro
essus pon
tuel depoisson uniforme (ligne en pointillé rouge) et la 
ourbe 
orrespondant à notre observation (en noir).Sous hypothèse H0, g(r) = 1, les valeurs telles que g(r) < 1 suggèrent une régularité entre les pointset les valeurs telle que g(r) > 1 suggèrent plut�t une agrégation des points.Ave
 
ette fon
tion g, nous pouvons observer que les arbres de la sous-région #01 sont agglomérés pourdes distan
es r = [6 m; 10 m], [15 m; 17 m], [23 m], [24 m; 25 m], et que 
eux de la sous-région #04 lesont aussi pour des distan
es r = [7 m; 10, 5 m], [17 m; 21 m], [26; 29 m].En 
omparant les �gures 11.10 et 11.11, nous 
on
luons que les deux fon
tions L et g mettent enéviden
e les mêmes type de distribution des arbres mais à di�érentes é
helles (
'est-à-dire à des valeursde distan
e di�érentes).

(a) Fon
tion g de la sous-région #01. (b) Fon
tion g de la sous-région #04.Fig. 11.11 � Fon
tions de 
orrélation de paire de points (fon
tion g) ave
 la borne supérieure (ligneverte) et la borne inférieure (ligne bleue) de l'intervalle de 
on�an
e, la 
ourbe théorique (ligne enpointillés rouge) et 
elle de notre observation (ligne noire).11.2.3 Classi�
ation des plantations de 
o
otiersOn souhaite maintenant 
ara
tériser 
haque région obtenue ave
 la méthode des noyaux. L'espè
e de
o
otiers largement répandue et utilisée dans les 
o
oteraies est le Grand Lo
al. Pour une exploitationet un rendement maximal de la plantation, il est re
ommandé d'avoir un espa
ement minimal de
8, 5m entre 
haque arbre (planté suivant un motif en 
arré ou en quin
on
e), 
e qui implique unedensité à l'he
tare de l'ordre de 140 à 150 arbres [Chantry, 1983℄. En prenant en 
onsidération 
esre
ommandations, nous examinons l'histogramme des densités (ou la 
arte des fon
tions d'intensité)et nous dé�nissons trois 
lasses prenant en 
ompte la densité théorique (nombre d'arbres à l'he
tare)ainsi que l'é
art type σKD du résultat de l'estimation de la fon
tion d'intensité grâ
e à la méthode desnoyaux. Ces trois 
lasses sont dé�nies telles que :






seuil < 140 − σKD plantation moins sauvage : 
lasse 1
140 − σKD ≤ seuil ≤ 150 + σKD plantation entretenue : 
lasse 2seuil > 150 + σKD plantation sauvage ou naturelle : 
lasse 3

(11.9)La �gure 11.12 montre les histogrammes des fon
tions d'intensité estimées pour les deux sous-régions #01 et #04. Les valeurs des seuils haut et bas sont matérialisées par des lignes verti
alesbleues. Pour la sous-région #01, 
e sont 125 arbres/he
tare et 165 arbres/he
tares. Et pour la sous-région #04 elles sont de 124 arbres/he
tare et 166 arbres/he
tare.
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(a) Histogramme de la 
arte de densité de la sous-région #01. (b) Histogramme de la 
arte de densité de la sous-région #04.Fig. 11.12 � Les histogramme des densités estimées pour les sous-régions #01 et #04. Les lignesverti
ales bleues représentent les valeurs de seuil.La �gure 11.13 présente les résultats obtenus du seuillage en trois 
lasses des 
artes de densitésave
 les positions des arbres superposées.

(a) Seuillage de la 
arte de densité de la sous-région
#01. (b) Seuillage de la 
arte de densité de la sous-région

#04.Fig. 11.13 � Seuillages des sous-régions #01 et #04.Le tableau 11.3 liste quelques statistiques pour 
ha
une des trois 
lasses obtenues par seuillage del'histogramme dont les seuils sont 
al
ulés selon les règles données dans l'équation (11.9). Bien que lasurfa
e et le nombre d'arbres des deux sous-régions #01 et #04 présents dans la 
lasse 3 (représentantles plantations sauvages ou naturelles) soient di�érents, nous observons une densité moyenne égale.Nous observons la même 
hose 
on
ernant la 
lasse 2 (représentant les plantations maintenues). Lesrésultats pour la 
lasse 1 dans la sous-région #01 montre que seuls sept arbres sont présents. Bien quel'intensité moyenne soit pro
he de 
elle de la 
lasse 1 de la sous-région #04, le nombre d'arbres n'estpas su�samment important pour 
on
lure. Nous 
on
luons que les plantations entretenues et sauvagessont les deux prin
ipaux types de plantation présentes dans la sous-région #01.A�n de prendre des dé
isions sur les propriétés spatiales de 
ha
une des régions segmentées, nousanalysons les diagrammes Quantile-Quantile des résidus [Baddeley et al., 2005℄. Ce diagramme est unoutil de diagnosti
 qui permet de 
omparer graphiquement si un é
hantillon suit une loi de distributionparti
ulière. Nous 
on
luons qu'une distribution suit une loi de distribution donnée si l'analyse des
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oteraie 109Sous-région #01 Sous-région #04Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 1 Classe 2 Classe 3Nombre d'arbres 7 78 314 20 243 53Intensité moyenne 0.00414 0.0154 0.02 0.00631 0.0148 0.0185Surfa
e (en m2) 1692 5080.5 15727.5 3170.5 16465.5 2864.25Tab. 11.3 � Résumé de 
ha
une des zones segmentées pour les sous-régions #01 et #04.résidus montre que la 
ourbe reste dans l'intervalle de 
on�an
e.Dans notre étude, nous prenons 
omme loi de référen
e un pro
essus pon
tuel de Poisson et nousvéri�ons si les distributions spatiales dans 
ha
une des 
lasses suivent ou non un tel pro
essus. La�gure 11.14 présente le diagramme Quantile-Quantile des résidus pour 
ha
une des trois 
lasses de lasous-région #04. Pour 
haque diagramme, l'intervalle de 
on�an
e est dessiné en pointillé rouge et lemodèle 
hoisit 
omme référen
e est en noir. les �gures 11.14(a) et 11.14(
) suggèrent qu'un modèleuniforme de Poisson est approprié pour les 
lasses 1 et 3. Ce
i permet de 
on
lure que 
es régionsreprésentent des plantations sauvages où nous ne déte
tons au
une stru
ture (alignement, répétition)spatiale entre les arbres. Par 
ontre, étant donné que l'intensité moyenne de la 
lasse 3 est supérieureà 
elle de la 
lasse 1, les plantations de la 
lasse 3 sont plus sauvages que 
elle représentée par la 
lasse
1.La �gure 11.14(b) indique que le modèle de référen
e utilisé (pro
essus pon
tuel de Poisson uniforme)n'est pas approprié pour la 
lasse 2 et don
 
elle-
i est 
ara
térisée 
omme une plantation entretenuepar l'homme.

(a) Classe 1 (b) Classe 2

(
) Classe 3Fig. 11.14 � Diagramme Quantile-Quantile des 
lasses segmentées de la sous -région #04.
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lusionDans 
ette partie, nous avons montré que l'utilisation des te
hniques d'analyse spatiale permettentde 
ara
tériser une 
o
oteraie à partir de la position des 
o
otiers. La dernière partie a 
onsisté àsegmenter les régions en trois 
lasses en analysant les histogrammes des densités et en seuillant la 
artede d'intensité estimée par la méthode des noyaux. Le seuil est 
al
ulé en prenant en 
ompte les valeursthéoriques de densité pour une pousse optimale du 
o
otier en fon
tion de l'espè
e présente. L'analysedes régions segmentées a permis d'obtenir des informations sur la distribution spatiale des 
o
otierset de 
on�rmer ou pas la nature poissonienne d'une région. Une perspe
tive sera de 
al
uler les seuilsdes histogrammes en utilisant des 
ompositions de gaussienne ou la méthode d'Otsu pour améliorer lasegmentation.



Chapitre 12Con
lusion et perspe
tivesDans 
ette thèse, nous avons proposé une méthode de re
ensement des 
o
otiers et de 
ara
téri-sation, en terme de di�éren
iation des 
on�gurations spatiales, des 
o
oteraies dans les images Ikonosdépourvues de bande pro
he infrarouge. Les informations extraites du re
ensement permettent dedé�nir un programme d'optimisation des ressour
es. L'exploitation de la 
o
oteraie est la seule sour
ede revenu, en dehors du tourisme, pour les habitants des atolls où au
une a
tivité de perli
ulture n'estimplantée. La produ
tion de 
oprah est majoritairement exportée à l'étranger 
e qui représente unintérêt é
onomique non négligeable pour le Territoire de la Polynésie Française.La thèse est d'abord axée sur les méthodes de déte
tion des arbres dans des images satellitesdépourvues de bande pro
he infrarouge. Sans 
ette bande pro
he infrarouge, qui permet normalementde 
al
uler des indi
es dis
riminant de végétation, il a fallu trouver une méthode alternative pourgénérer les masques de la végétation haute. La génération de 
es masques est une étape importante
ar elle permet de limiter les erreurs de déte
tion. L'étape suivante est le pro
essus de segmentationdes arbres. Pour 
ela, nous e�e
tuons une fusion des 
anaux spe
traux par analyse en 
omposantesprin
ipales et travaillons sur la première 
omposante qui regroupe toutes les informations des trois
anaux spe
traux rouge, vert et bleu (ave
 une inertie de 99%). Puis, nous 
hoisissons judi
ieusementdes marqueurs dans l'image qui serviront de sour
e d'immersion à la ligne de partage des eaux (LPE).En�n, le résultat de la segmentation est a�né en éliminant les régions aberrantes. La segmentationpermet, en plus d'obtenir un dénombrement des 
o
otiers, d'extraire des informations relatives à 
haquearbre telles que :� le 
entre de l'arbre, 
al
ulé 
omme étant le 
entre pondéré par informations spe
trales,� la surfa
e de la 
ouronne,� la 
ouleur moyenne de l'arbre pour 
haque 
anal rouge, vert et bleu.La méthode de re
ensement a été validée à l'aide deux proto
oles :� la première validation est réalisée par photo interprétation humaine. Un opérateur interprète lesstru
tures présentes dans l'image et marque 
elles qui 
orrespondent à un 
o
otier. Les résultatsobtenus sont 
omparés à 
eux de la méthode,� la se
onde validation est réalisée par des mesures de densités e�e
tuées sur le terrain. Ces mesuressont repérées par GPS et les valeurs obtenues sont mises en 
orrélation ave
 les 
artes de densité
al
ulées à partir de la position des arbres déte
tés.La validation par photo interprétation a permis de mettre en éviden
e une erreur de déte
tion de 10%.Une telle validation permet de 
on
lure sur la pertinen
e de l'algorithme à partir des données imagesmais pas de la réalité sur le terrain. Une mission terrain a don
 été né
essaire et elle nous a aussipermis de rendre 
ompte de la topologie des 
o
otiers. Plusieurs di�
ultés, non visibles dire
tementsur les images, ont été ren
ontrées lors de la mission terrain. La première est la zone de 
orail soulevé,appelé FEO, qui n'a pas permis de réaliser les mesures de densité dans 
ette région. La se
onde estl'empla
ement d'un 
o
otier par rapport aux 
o
otiers voisins. Il a fallu distinguer trois strates qui
ara
térisent les di�érentes 
on�gurations. La 
orrélation des mesures e�e
tuées sur le terrain ave
les résultats du dénombrement des 
o
otiers dans les images Ikonos a permis de 
al
uler des taux de111
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lusion et perspe
tivesdéte
tion pour la validation de la méthode sur des zones test. Un 
omptage exhaustif a été réalisé surun motu et les résultats obtenus sont équivalents. Nous avons pu 
on
lure que la méthode proposéepour le dénombrement est e�
a
e ave
 un taux de déte
tion moyen de 61%. Ce 
hi�re peut paraîtrepeu élevé mais 
e
i est dû d'une part au fait que l'a
quisition des images a été réalisée en 2003 et lamission terrain a été e�e
tuée en été 2006, d'autre part que les a
quisitions images ne peuvent don
pas observer tous les 
o
otiers présents e�e
tivement sur le terrain.Une fois la méthode validée, nous l'avons appliquée à l'ensemble des motu qui 
onstituent l'atoll deTikehau. Le passage à l'é
helle a permis de mettre en éviden
e la robustesse de la méthode. Lors dutraitement de 
es motu, nous avons ren
ontrés plusieurs problèmes :� la taille des images qui a imposé un dé
oupage en imagettes,� la gestion des zones d'ombres qui a dû être faite à part,� et la perte d'arbres isolés o

asionnée lors de l'appli
ation d'opérateurs morphologique pour la
onstru
tion du masque de la végétation.Une étude sur l'estimation de la hauteur des 
o
otiers a aussi été e�e
tuée dans le 
adre de 
ettethèse. L'analyse de l'ombre portée et de la 
on�guration de la s
ène (position du soleil et du satellite)permettent de déduire la hauteur d'un arbre ou d'un bâti.La se
onde partie de la thèse est orientée vers la 
lassi�
ation des sols et la 
ara
térisation de la
o
oteraie. Une étude des performan
es des méthodes de 
lassi�
ation pour la 
lassi�
ation des sols ad'abord été réalisée. Nous avons montré qu'il est né
essaire de 
oder di�éremment l'information d'unpixel par l'ajout des informations de texture aux informations spe
trales a�n de garantir la meilleurequalité possible de la 
lassi�
ation. L'apport des informations de texture a permis de 
orre
tement
lassi�er la végétation haute par rapport à la végétation basse. Au terme des expérimentations ef-fe
tuées, nous avons 
on
lu que le 
lassi�eur SVM ave
 un noyau de fon
tions à base radiale (RBF)se prête bien à la résolution d'un tel problème ave
 une erreur de 
lassi�
ation de 4%. La méthodeest appliquée à di�érentes images des autres atolls et les résultats obtenus ont permis de générer des
artes thématiques d'estimation des surfa
es de 
o
oteraies (en ne 
onsidérant que 
elles d'une surfa
esupérieure à 1 Ha). Ces 
artes sont a
tuellement exploitées par le Servi
e du Développement Rural(SDR) de la Polynésie Française.Con
ernant la 
ara
térisation de la 
o
oteraie en terme de répartition spatiale des 
o
otiers, deux ap-pro
hes ont été étudiées. La première appro
he 
onsiste à 
lassi�er dire
tement les 
o
oteraies à partirdes valeurs radiométriques de 
haque pixel. Là en
ore, nous utilisons les informations de texture et lesinformations spe
trales pour 
oder l'information d'un pixel. Une étude 
omparative des performan
esdes 
lassi�eurs a été réalisée en 
omparant les résultats de la 
lassi�
ation ave
 une vérité terrain four-nit par le Servi
e de l'Urbanisme de la Polynésie Française. Nous avons montré que le 
lassi�eur SVMave
 un noyau RBF et le 
lassi�eur bayésien ont les meilleurs performan
es. Grâ
e à 
ette 
lassi�
a-tion, nous avons pu estimer le nombre de 
o
otiers dans 
haque 
lasse. Les missions terrains e�e
tuéesont permis de déterminer un taux de déte
tion relatif à 
haque 
lasse. Grâ
e à 
e taux de déte
tion,une extrapolation adaptative a pu être réalisée pour se rappro
her du nombre de 
o
otiers réellementprésents. L'in
onvénient de 
ette appro
he est sa lenteur 
ar la 
lassi�
ation est réalisée pixel par pixelet né
essite beau
oup de temps de 
al
ul et de ressour
es informatiques.La se
onde appro
he 
onsiste à 
ara
tériser les 
o
oteraies par l'analyse de la répartition spatiale des
o
otiers grâ
e à leurs 
oordonnées. L'analyse d'un ensemble de points est faite grâ
e à diverses te
h-niques. Ces te
hniques sont basées sur les pro
essus pon
tuels de poisson. Un pro
essus pon
tuel depoisson uniforme permet de 
ara
tériser une plantation naturelle, 
'est-à-dire une plantation dans les
o
otiers sont disposés aléatoirement. Grâ
e à 
es outils, nous avons pu segmenter les régions d'étudeen trois 
lasses. L'étude de la répartition spatiale des 
o
otiers dans 
haque région segmentée a permisd'obtenir des informations sur la distribution spatiale des 
o
otiers et de 
on�rmer ou non la naturepoissonienne d'une région.Le pro
essus de dénombrement des 
o
otiers né
essite l'intervention de l'utilisateur pour la généra-tion des masques (
hoix des zones d'apprentissages). L'a
quisition de données dans le pro
he infrarougepermettrait de réduire 
ette supervision et d'automatiser la génération des masques de végétation. Ces
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es de végétation permettraient aussi d'éviter les erreurs de déte
tion dues à la présen
e de sabledans les image. L'a
quisition de données ré
entes est né
essaire pour mieux déterminer les erreursde déte
tion 
ar il s'avère qu'une grande surfa
e de la 
o
oteraie a été défri
hée pour un projet des
ierie dans le but d'exploiter le bois des arbres séniles. Bien que la vérité photo établisse une erreurde déte
tion de l'ordre de 10%, nous avons des di�
ultés à séparer des arbres trop pro
hes. Ce
i peutêtre résolu en améliorant le 
al
ul des marqueurs qui servent de sour
e d'immersion de la LPE. Uneappro
he possible est de réaliser des modèles en 3D mieux adaptés au 
as des 
o
otiers que 
eux vudans la se
tion 4.2. En parti
ulier, il faut prendre en 
ompte des tron
s qui ne sont pas obligatoirementre
tilignes (voir la �
he terrain dans la �gure J.1).Nous avons vu que, sur 
ertaines images, l'ombre portée des nuages ne permet pas de 
lassi�er
orre
tement la végétation. Dans 
ette thèse, nous avons traité 
e 
as séparément. Une déte
tiondes ombres grâ
e à des méthodes de seuillage permet d'obtenir la région 
orrespondante à l'ombreportée d'un nuage, et nous avons réussi à dénombrer les 
o
otiers dans 
ette région. Une appro
healternative serait de réaliser une 
orre
tion radiométrique des zones d'ombres de manière à 
e que la
lassi�
ation de la végétation n'é
houe pas dans 
es régions. La 
orre
tion radiométrique 
onsiste àrestituer l'information des surfa
es ombragées.Une se
onde perspe
tive est d'améliorer la méthode de déte
tion des nuages en utilisant leurs ombresportées. L'appro
he proposée serait la suivante :1. déte
tion les zones d'ombres à l'aide des méthodes proposées dans la littérature ou en re
her
hantune nouvelle plus adaptée. Ce
i fournit l'initialisation de l'algorithme,2. le nuage à segmenter est modélisé sous forme d'un 
ontour a
tif qui peut alors se déformer dedeux façons :� dépla
ement latéral, le long de l'axe ombre-soleil,� déformation lo
ale du 
ontour de façon à épouser au mieux les 
ontours des nuages (voir la�gure 12.1).
(a) Étape initiale : vue de pro�l. (b) Étape initiale : vue du satellite.
(
) Étape suivante : vue de pro�l. (d) Étape suivante : vue du satellite.Fig. 12.1 � Pro
essus de dépla
ement de l'ombre selon la dire
tion opposée de la sour
e de lumière.Le dépla
ement du 
ontour a
tif et sa déformation peuvent se faire soit simultanément soit séquen-tiellement. La position �nale du 
ontour a
tif le long de l'axe nuage-ombre donnera don
 l'estimationde la hauteur de la base du nuage.Nous avons vu que les ombres portées permettent d'estimer la hauteur des arbres. Cette méthodedoit également déte
ter les 
o
otiers isolés et estimer leur hauteur. Grâ
e à l'ombre déte
tée, il estpossible de re
her
her, dans une dire
tion privilégiée, l'arbre auquel elle appartient. Une appro
he
ontour a
tif de type Level-sets permettrait alors de gérer le problème de mise en 
orrespondan
e entreles ombres et les 
o
otiers dans le 
as où plusieurs 
o
otiers sont présents.
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Annexe ATélédéte
tion OptiqueCette annexe présente la télédéte
tion optique, 
'est-à-dire à l'a
quisition d'images dans le spe
trevisible du rayonnement éle
tromagnétique. Les 
ara
téristiques du satellite Ikonos-2 et les systèmesembarqués qui servent à l'a
quisition des images sont présentés.A.1 Le satellite IkonosCe satellite d'observation améri
ain, d'une masse d'environ 700 kg, a été fabriqué par Lo
kheedMartin. Après le premier lan
ement raté du 29 avril 1999 d'Ikonos 1, Ikonos 2 (�gure A.1) fut misen orbite le 24 septembre 1999. Ce satellite a pour mission d'e�e
tuer des prises de vue à très hauterésolution, par exemple dans les zones urbaines.

Fig. A.1 � Le satellite Ikonos-2.A.2 Cara
téristiques orbitalesLe satellite Ikonos 2 évolue à une altitude moyenne de 681 km, sur une orbite 
ir
ulaire quasi polaire
ara
térisée par une in
linaison de 98, 1◦ (
ondition d'héliosyn
hronisme). La période de révolution estde 98 min. Ces 
ara
téristiques orbitales ont pour 
onséquen
e de permettre l'a
quisition des imagesave
 une 
ouverture 
omplète entre les parallèles 81◦ nord et sud. La �gure A.2 présente le tra
é del'orbite du satellite Ikonos-2. À 
haque révolution, le satellite survole les régions de même latitude àl'ouest du passage pré
édent et la distan
e séparant deux tra
es 
onsé
utives (2700 km à l'équateur) esttrès supérieure à la largeur du 
hamp d'observation du satellite (11 km). Pour pallier 
ette di�
ulté,le radiomètre équipant le satellite Ikonos peut être dépointé vers la gau
he ou vers la droite de ladire
tion de progression du satellite. 117
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Fig. A.2 � Orbite du satellite Ikonos et sa tra
e au sol.A.3 Systèmes embarquésL'instrumentation embarquée est destinée à l'a
quisition d'images à haute résolution.Le radiomètre permet ainsi d'obtenir des images 
ouvrant un 
hamp d'observation de 11 km × 11 km,ave
 une résolution spatiale de 1 m en mode pan
hromatique et de 4 m en mode multispe
tral. En fait,au point sous-satellite (au nadir), la résolution est de 0,82 m en mode pan
hromatique et de 3,2 m enmode multispe
tral.Toutefois, du fait de la faible largeur de la fau
hée, un point parti
ulier de la surfa
e terrestre n'estsurvolé que tous les 35 jours, mais la possibilité de dépointage du 
apteur permet de ramener 
edélai à 3 jours si besoin est. Le tableau A.1 présente les 
ara
téristiques spe
trales et la �gure A.3illustre les réponses spe
trales relatives de 
ha
une des bandes du satellite Ikonos 2 [GeoEye, 2006,Dial and Grode
ki, 2003, Imaging, 2005, Cook et al., 2001℄.mode 
anal bande spe
trale résolutionspatiale fau
héeMultispe
tral 1 0,445 � 0,516 mm (bleu) 4m 11 km2 0,506 � 0,595 mm (vert) 4m 11 km3 0,632 � 0,698 mm (rouge) 4m 11 km4 0,757 � 0,853 mm (pro
he ir) 4m 11 kmpan
hromatique 0,526 � 0,929 mm (vis et pro
he ir) 1m 11 kmTab. A.1 � Cara
téristiques prin
ipales du radiomètre équipant le satellite Ikonos 2.
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Fig. A.3 � Réponses Spe
trales de la bande pan-
hromatique et des bandes multi-spe
trales.
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Annexe BIntera
tion ave
 la végétationCette annexe présente les 
ara
téristiques spe
trales de la végétation ainsi que les di�érents indi
esqui peuvent être 
al
ulés à partir des images satellites.B.1 Cara
téristiques spe
trales de la végétationLes propriétés optiques des 
ouverts végétaux dépendent à la fois de la nature des plantes qui les
omposent, de leur état physiologique, des organes végétaux notamment les feuilles et leur arrangementspatial ainsi que du sol sous-ja
ent [Guyot, 1995℄.B.1.1 Propriétés optiques des feuillesSelon les types de végétation et la saison, les feuilles sont les prin
ipaux responsables de la di�usionet l'absorption de la lumière dans un 
ouvert végétal. En parti
ulier, 
'est le 
as pour les plantationsde 
o
otiers. L'atténuation de la lumière à l'intérieur d'une feuille résulte de phénomènes 
omplexesliés à sa 
omposition bio
himique et à sa stru
ture anatomique alors que l'épiderme détermine surtoutla ré�e
tan
e bidire
tionnelle.Les propriétés optiques des feuilles sont déterminées par les éléments suivants :� la présen
e de pigments,� l'ar
hite
ture 
ellulaire de la feuille,� la physionomie de la feuille.Les pigmentsLes pigments foliaires [Guyot, 1995℄ sont 
omposés des 
hlorophylles a et b, des 
aroténoïdes, desxanthophylles, des plastoquinones et des 
omposés �avoniques.Une 
ara
téristique importante du végétal est une forte ré�e
tan
e dans le pro
he infrarouge dûeau fait que les pigments foliaires sont transparents aux longueurs d'ondes supérieures à 700 nm.Dans le visible, le 
omportement spe
tral est dû à la 
omposition en pigment parmi lesquels la
hlorophylle joue un r�le prin
ipal. Les 
hlorophylles a et b (65% des pigments des plantes supérieures)possèdent deux bandes d'absorption dans le bleu (450 nm) et dans le rouge (660 nm). Cela se traduitpar une forte ré�e
tan
e dans le jaune-vert à une longueur d'onde de 550 nm.Les se
onds pigments par ordre d'importan
e sont les 
aroténoïdes et les xanthophylles. Le mieux
onnu de 
es pigments est le β-
arotène qui présente un pi
 d'absorption dans le bleu (450 nm) qui sesuperpose à 
elui de la 
hlorophylle. Ce pi
 est masqué dans les feuilles saines et vertes. Par 
ontre, 
espigments sont à l'origine du jaunissement des feuilles à l'automne dû à la disparition de la 
hlorophyllequi 
esse alors de masquer la 
oloration des 
aroténoïdes.Stru
ture physiologique de la feuilleLa stru
ture de la feuille (voir la �gure B.1) joue un r�le important dans le 
omportement spe
tral duvégétal. 121
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Fig. B.1 � Stru
ture physiologique d'une feuille [Girard and Girard, 1989℄.Dans le pro
he infrarouge (de 700 à 1100 nm), 
'est la stru
ture interne du feuillage qui interagit. Leparen
hyme la
uneux (ou mésophile) est plus ou moins développé selon les végétaux. Ainsi, un végétalau mésophile bien développé traduit une forte ré�e
tan
e dans le pro
he infrarouge. À l'inverse, unvégétal dont le mésophile est peu développé ré�é
hit moins. Il en résulte des di�éren
es sensiblesdans les 
ourbes de ré�e
tan
e des di�érents végétaux. La �gure B.2 illustre di�érentes 
ourbes deré�e
tan
e spe
trale d'une végétation verte et du sol. La 
hlorophylle présente dans les feuilles sainesabsorbe l'énergie solaire à des longueurs d'ondes parti
ulières [Tu
ker and Sellers, 1986, Swain, 1978℄.De plus, l'absorption dans le visible est prin
ipalement gouvernée par la 
omposition, la 
on
entrationet la distribution des pigments dans les feuilles [Bariou et al., 1985℄. Une baisse de ré�e
tan
e dans lepro
he infrarouge peut être un signe d'une baisse de vigueur de la plante [Zar
o-Tejada et al., 2000,Zar
o-Tejada et al., 2004℄.

Fig. B.2 � Réponse spe
trale des végétaux et du sol.Comme le montre la �gure B.2, la quantité de rayonnement ré�é
hi est optimale pour la végétationdans le pro
he infrarouge.



Les di�érents indi
es de végétation 123B.2 Les di�érents indi
es de végétationLes di�érents indi
es de végétation 
orrespondent à une démar
he empirique dans la re
her
hed'une estimation de paramètres 
on
ernant la végétation a�n d'identi�er des 
ouverts végétaux 
hloro-phylliens, d'évaluer l'indi
e foliaire, le développement de la 
anopée, les e�ets du stress, l'APAR (ray-onnement photo synthétiquement a
tif absorbé), l'évapotranspiration, et
. Ils sont plus ou moins sen-sibles à la 
ontribution spe
trale venant du sol. Ces indi
es de végétation sont utilisés pour l'esti-mation de plusieurs paramètres biologiques tels que la biomasse [Tu
ker, 1979℄, la 
on
entration de
hlorophylle [Bus
hman and Nagel, 1993℄, l'indi
e de surfa
e foliaire [Asrar et al., 1984℄, les pertes etdommages foliaires [Vogelmann, 1990℄, l'a
tivité photosynthétique [Sellers, 1985℄, et bien d'autres en-
ore. La plupart des indi
es sont basés sur des 
ombinaisons linéaires ou fra
tionnaires des signaux desdi�érentes bandes radiométriques.Les indi
es les plus simple sont les di�éren
es VI et les rapports RVI et IP [Knipling, 1970℄ mais 
estypes d'indi
es sont très sensibles aux e�ets atmosphériques et à la 
ontribution spe
trale des sols(pour le RVI).L'indi
e de végétation le plus 
ouramment utilisé dans l'agri
ulture, la gestion forestière, les pâturageset les appli
ations é
ologiques est l'Indi
e de Végétation par Di�éren
e Normalisée (Normalized Di�er-en
e Vegetation Index ou NDVI) introduit par [Rouse et al., 1974℄. Cet indi
e est basé sur la di�éren
eentre l'absorption maximale dans le rouge due aux pigments 
hlorophylliens et le maximum de laré�e
tion des radiations dans le pro
he infrarouge résultant de la stru
ture 
ellulaire des feuilles. Il estdé�ni de la manière suivante :
NDVI =

PIR−R

PIR+ R
(B.1)où PIR est la ré�e
tan
e dans le 
anal pro
he infrarouge et R 
elle dans le 
anal rouge. La �gure B.3présente l'indi
e NDVI 
al
ulé pour l'ensemble de la planète. Les valeurs inférieures à 0, 1 
orrespon-dent à des surfa
es telles que la ro
he, le sable ou en
ore la neige. Les valeurs 
omprises entre 0, 2 et

0, 3 indiquent la présen
e d'arbuste et de régions herbeuses. Les valeurs 
omprises entre 0, 6 et 0, 9permettent de mettre en éviden
e des régions tempérées et les forêts tropi
ales.Il est montré que l'indi
e NDVI possède plusieurs limitations. Une première 
on
erne la di�
ulté à dis-tinguer les sombres et/ou humides [Huete, 1987℄. Une se
onde est la saturation des valeurs de l'indi
edans le 
as d'une 
anopée dense et multi
ou
he [Lillesaeter, 1982℄. Une troisième est la sensibilité du
NDVI aux aérosols présents dans l'atmosphère [Holben, 1986℄ qui sont 
ara
térisées par l'augmenta-tion apparente de la ré�e
tan
e dans le rouge due à la di�usion de la lumière du soleil dire
tementsur le 
apteur et une diminution, à un degré moindre, de la ré�e
tan
e dans la pro
he infra-rouge parabsorption de la lumière du soleil.

Fig. B.3 � Composition 
olorée du NDVI 
al
ulé sur l'ensemble de la Terre.Ce
i a motivé le développement de nouveaux indi
es pour minimiser l'in�uen
e des sols. Citons le
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SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index ) introduit par [Huete, 1988℄, SAVI transformé (Transformed
SAVI) [Baret et al., ℄, le SAVI2 (Soil Adjusted Ratio Vegetation Index ) [Major et al., 1990℄ ou en
orele MSAVI (Modi�ed SAVI ) [Qi et al., 1994℄. D'autres indi
es de végétation ont été proposés pour 
or-riger dire
tement l'e�et des aérosols dans la bande rouge en in
orporant la bande bleue. Ces indi
essont l'ARVI (Atmospheri
 Resistant Vegetation Index ) et le SARVI (Soil-Adjusted and Atmospheri
Resistant Vegetation Index ), tous deux introduits par [Kaufman and Tanre, 1992℄. Le TVI (Trans-formed Vegetation Index ) développé par [Deering et al., 1975℄ essaie d'éliminer les valeurs négatives du
NDVI et stabilise la varian
e.En exploitant la philosophie de la droite des sols nus (pente et origine), [Ri
hardson and Wiegand, 1977℄ont proposé le PVI (Perpendi
ular Vegetation Index ). La transformation du 
hapeau à 
orne (TasseledCap) [Kauth and Thomas, 1976℄ est une transformation orthogonale des 4 
anaux pour réduire la sen-sibilité à la 
ontribution spe
trale des sols, sans, malgré tout, pouvoir l'éliminer 
omplètement. Uneliste non exhaustive d'indi
es de végétation les plus utilisés est présentée dans le tableau B.1Bandes SigleBande rouge R a
quisition dans le spe
tre visible du rougeBande vert V a
quisition dans le spe
tre visible du vertBande bleu B a
quisition dans le spe
tre visible du bleuPro
he Infrarouge PIR a
quisition dans le pro
he infrarougeInfrarouge IR a
quisition dans l'infrarougeDénomination FormuleDi�éren
e VI R−PIRRapport RVI PIR

R

IP V
RIndi
e de végétation normalisé NDVI PIR−R
PIR + RIndi
e de végétation transformé TVI
√

NDVI + 0, 5Indi
e de végétation perpendi
ulaire PVI a1 PIR−a2 R+αChapeau à 
orne (�Tasseled Cap�) Formule générale
a1 V +a2 R+a3 PIR+a4 PIRIndi
e de verdeur issu du pré
édent GVI b1 V−b2 R+b3 PIR+b4 PIRIndi
e de végétation ajusté au sol SAVI (1+L)(PIR−R)

(PIR +R +L)

L = 0, 5 pour diminuer l'e�et du solSi L = 0 alors SAVI = NDVIIndi
e de végétation normalisé
orrigé des e�ets atmosphérique ARVI (PIR−RB)/(PIR + RB)

RB = R−γ(B−R)
B R ré�e
tan
e dans le bleu et le rouge, γune fon
tion du type aérosolsIndi
e de végétation amélioré EVI 2.5 PIR−R

PIR +6R−7.5B +1Tab. B.1 � Indi
es de végétation les plus 
ouramment utilisés adapté de [Girard and Girard, 1989℄.



Annexe CGénération des masques de végétationDans 
ette annexe, il est présenté les valeurs utilisées lors du pro
essus de segmentation des zonesde végétation haute ainsi que des plan
hes illustrant la méthode utilisée pour 
ertains motu.Tableau ré
apitulatif des valeurs utiliséesLe tableau C.1 présente, pour 
haque motu, les di�érentes valeurs utilisées pour la segmentation etla 
lassi�
ation de la végétation haute.Étapes ROI Sieveseuilmin Clumpfenêtre MasqueVégétal Seuillage MorphoMath AjustementMotu1 3 ROIs :- Lagon- Végétation- Sable-Corail 10 3x3 Classe Vég.min pop. :10000 DN=40Min pop. :100000 Fermeture :5x5 Remasquerave
 masquevégétal2 4 ROIs :- Lagon- Végétation- Eau peu pro-fonde- Corail 10 5x5 Classe Vég.min pop. :10000 DN=60Min pop :1000 Fermeture :11x11Ouverture :7x73 3 ROIs :- Lagon- Végétation- Eau peu pro-fonde 10 5x5 Classe Vég.min pop. :10000 DN=60Min pop. : 10000Fermeture :11x11Ouverture :11x11 Remasquerave
 masquevégétalfermeture7x74 4 ROIs :- Lagon- Végétation- Eau peu pro-fonde- Sable- Corail 10 5x5 Classe Vég.min pop. :10000 DN=50Min pop. :10000 Fermeture :9x9Ouverture :9x9l Resegmenter résultatmin.DN=1 et min pop.=100005 4 ROIs :- Lagon- Végétation- Eau peu pro-fonde- Sable- Corail 10 3x3 Classe Vég.min pop. :10000 DN=40Min pop. :10000 Fermeture :11x11Ouverture :11x116 5 ROIS :- Lagon- Végétation- Eau peu pro-fonde- Sable- Corail 10 5x5 Classe Vég.min pop. :10000 DN=160Min pop. :1000 Fermeture :11x11Ouverture :7x77 NON TRAITÉ8 NON TRAITÉ9 NON TRAITÉ10 4 ROIs :- Lagon- Végétation- Eau peu pro-fonde- Sable 10 3x3 Classe Vég.min pop. :10000 DN=200Min pop. :1000 Fermeture :9x911 5ROIs :- Lagon- Végétation- Eau profonde- Eau peu pro-fonde- Sable 10 7x7 Classe Vég.min pop. :300000 DN=180Min pop. :1000 Fermeture :13x13Ouverture :7x712 X ROIs 10 5x5 Classe Vég.min pop. :10000re-segmenter
2 = DN = 3

DN=140Min pop. :1000 Fermeture :13x13Ouverture :5x513 X ROIs 10 5x5 Classe Vég. DN=14014 X ROIs 10 5x5 Classe Vég. DN=140125



126 Génération des masques de végétation15 2 ROIs :- Végétation- Sable 2 3x3 Classe Vég.min pop. :10000 Pas de seg-mentationde texturené
essaire Fermeture :3x316 5 ROIs :- Lagon- Végétation- Eau profonde- Eau peu pro-fonde- Sable 10 3x3 Classe Vég.min pop. :400000 DN=14017 3 ROIs :- Lagon- Végétation- Sable 2 3x3 Classe Vég.min pop. :1000 DN=140 Fermeture :5x5Ouverture :3x318 3 ROIs :- Lagon- Végétation- Sable 2 3x3 Classe Vég.min pop. :1000 DN=140 Fermeture :5x5Ouverture :3x319 4 ROIs :- Lagon- Végétation- Sable- Autre 2 3x3 Classe Vég.min pop. :2000 Pas de seg-mentationde texturené
essaire Fermeture :5x5Ouverture :7x720 4 ROIs :- Lagon- Végétation- Sable- Autre 2 3x3 Classe Vég.min pop. :1000 Fermeture :3x3Ouverture :5x521 X ROIs 2 3x3 Classe Vég.min pop. :1000 Fermeture :3x3Ouverture :5x522 4 ROIs :- Lagon- Végétation- Sable-Corail 2 3x3 Classe Vég.min pop. :100023 X ROIs 2 3x3 Classe Vég.min pop. :1000 Fermeture :3x3Ouverture :5x523 4 ROIs :- Lagon- Végétation- Sable-Corail- Eau peu pro-fonde 2 3x3 Classe Vég.min pop. :1000 DN=140Min pop. :100 Fermeture :9x9Ouverture :3x3Tab. C.1: Ré
apitulatif des étapes de génération des masquespour 
ha
un des motus traités.
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Fig. C.1 � Génération du masque de la végétation haute.
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Fig. C.2 � Génération du masque de la végétation haute.
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Fig. C.3 � Génération du masque de la végétation haute.
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Fig. C.4 � Génération du masque de la végétation haute.
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Fig. C.5 � Génération du masque de la végétation haute.
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Fig. C.6 � Génération du masque de la végétation haute.
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Fig. C.7 � Génération du masque de la végétation haute.
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Fig. C.8 � Génération du masque de la végétation haute.
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Fig. C.9 � Génération du masque de la végétation haute.
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Fig. C.10 � Génération du masque de la végétation haute.
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Fig. C.11 � Génération du masque de la végétation haute.
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Annexe DCartes de densité des se
teurs testCette annexe présente les di�érentes 
artes de densité lo
ale générée à partir des résultats de lasegmentation individuelle des arbres sur les se
teurs test du Motu#16.
(a) Se
teur 1 (b) Se
teur 2 (
) Se
teur 3
(d) Se
teur 4 (e) Se
teur 5 (f) Se
teur 6Fig. D.1 � Cartes de densité des se
teurs de test du motu 16.

139
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Annexe EMéthode utilisée pour l'interprétation visuellePour réaliser le travail de vérité par photo interprétation humaine, nous avons utilisé logi
iel libreGIMP (voir la �gure E.1).

Fig. E.1 � Interfa
e de GIMP.Pour 
haque se
teur de test du motu 16, nous avons 
réé un 
alque ave
 un fond blan
 sur lequelnous avons pla
é des points noirs au 
entre de 
haque objet que nous avons interprété 
omme étantun 
o
otier. En modi�ant l'opa
ité du 
alque, il est possible de voir et de pla
er 
es points noirs touten 
ontr�lant qu'ils ne se tou
hent pas. La �gure E.2 montre un se
teur et son 
alque 
orrespondantvisible après modi�
ation de l'opa
ité.

(a) Image du se
teur (b) Le 
alque 
orrespondantFig. E.2 � Exemple d'un se
teur et du 
alque en jouant ave
 l'opa
ité de 
e dernier.141



142 Méthode utilisée pour l'interprétation visuelleLa forme d'un 
o
otier est très 
ara
téristique, elle est 
ir
ulaire. La �gure E.3 montre un exemplede 
o
otiers présents dans l'image.
Fig. E.3 � Exemple d'arbres visibles sur les images.La prin
ipale di�
ulté de 
e travail est qu'à for
e d'observer les mêmes motifs d'une image (texturerelativement homogène), l'oeil humain se fatigue et nous avons alors du mal à interpréter 
orre
tement
e que nous voyons. Il faut respe
ter un long temps de repos avant l'examen d'une nouvelle'image. C'estdon
 un travail long. Une fois les 
alques réalisés, un petit programme dénombre automatiquement lespoints noirs.



Annexe FCorrespondan
e des résultats ave
 les mesuressur le terrainDans 
ette annexe, il est présenté les di�érents tableaux des relevés e�e
tués sur le terrain ainsique la mise en 
orrespondan
e ave
 les résultats de la méthode.
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Se
teur02 : H3 H1 H2Terrain Densité DE NDA NDE TDP NDA NDE TDP(S1+S2+S3) (S2+S3) (S1) (S3) (S1+S2)IdPla
ette S1 S2 S3 max min moy. max min moy. max min moy. max min moy. max min moy. max min moy.1 4 1 0 8 2 4,93 160% 40% 99% 20% 40% -80% -19% 200% 50% 123% 0% 60% 60% 1% 160% 40% 99%2 8 3 2 8 4 6,11 62% 31% 47% 38% 31% 0% 15% 100% 50% 76% 15% 54% 54% 38% 73% 36% 56%3 6 4 0 10 4 7,19 100% 40% 72% 40% 20% -40% -12% 167% 67% 120% 0% 60% 60% 28% 100% 40% 72%4 8 2 2 9 5 6,97 75% 42% 58% 33% 25% -8% 9% 113% 63% 87% 17% 42% 42% 25% 90% 50% 70%5 8 1 1 8 3 5,32 80% 30% 53% 20% 50% 0% 27% 100% 38% 67% 10% 60% 60% 37% 89% 33% 59%6 6 3 0 9 3 6,36 100% 33% 71% 33% 33% -33% -4% 150% 50% 106% 0% 67% 67% 29% 100% 33% 71%7 4 6 6 9 5 6,50 56% 31% 41% 75% -6% -31% -16% 225% 125% 163% 38% 31% 31% 22% 90% 50% 65%8 5 2 1 11 6 7,79 138% 75% 97% 38% -13% -75% -35% 220% 120% 156% 13% 13% 13% -10% 157% 86% 111%9 9 4 1 8 5 6,36 57% 36% 45% 36% 29% 7% 19% 89% 56% 71% 7% 57% 57% 47% 62% 38% 49%10 6 3 2 11 6 8,36 100% 55% 76% 45% 0% -45% -21% 183% 100% 139% 18% 27% 27% 6% 122% 67% 93%Tab. F.1 � Ré
apitulatif des mises en 
orrespondan
e des relevés terrain ave
 les 
artes de densités générées à partir des résultats de déte
tion de laméthode pour le se
teur de test 2.Se
teur03 : H3 H1 H2Terrain Densité DE NDA NDE TDP NDA NDE TDP(S1+S2+S3) (S2+S3) (S1) (S3) (S1+S2)IdPla
ette S1 S2 S3 max min moy. max min moy. max min moy. max min moy. max min moy. max min moy.1 7 2 0 7 3 5,28 78% 33% 59% 22% 44% 0% 19% 100% 43% 75% 0% 67% 67% 41% 78% 33% 59%2 5 1 0 6 2 4,14 100% 33% 69% 17% 50% -17% 14% 120% 40% 83% 0% 67% 67% 31% 100% 33% 69%3 8 3 1 10 5 7,43 83% 42% 62% 33% 25% -17% 5% 125% 63% 93% 8% 50% 50% 30% 91% 45% 68%4 7 5 0 9 4 6,92 75% 33% 58% 42% 25% -17% 1% 129% 57% 99% 0% 67% 67% 42% 75% 33% 58%5 6 4 1 10 4 7,17 91% 36% 65% 45% 18% -36% -11% 167% 67% 119% 9% 55% 55% 26% 100% 40% 72%6 5 1 0 10 6 7,90 167% 100% 132% 17% -17% -83% -48% 200% 120% 158% 0% 0% 0% -32% 167% 100% 132%Tab. F.2 � Ré
apitulatif des mises en 
orrespondan
e des relevés terrain ave
 les 
artes de densités générées à partir des résultats de déte
tion de laméthode pour le se
teur de test 3.Se
teur04 : H3 H1 H2Terrain Densité DE NDA NDE TDP NDA NDE TDP(S1+S2+S3) (S2+S3) (S1) (S3) (S1+S2)IdPla
ette S1 S2 S3 max min moy. max min moy. max min moy. max min moy. max min moy. max min moy.1 7 1 0 9 2 5,49 113% 25% 69% 13% 63% -25% 19% 129% 29% 78% 0% 75% 75% 31% 113% 25% 69%2 6 1 0 7 4 5,60 100% 57% 80% 14% 29% -14% 6% 117% 67% 93% 0% 43% 43% 20% 100% 57% 80%3 5 0 0 9 3 6,38 180% 60% 128% 0% 40% -80% -28% 180% 60% 128% 0% 40% 40% -28% 180% 60% 128%4 6 2 0 8 4 5,67 100% 50% 71% 25% 25% -25% 4% 133% 67% 95% 0% 50% 50% 29% 100% 50% 71%5 7 4 0 7 2 4,94 64% 18% 45% 36% 45% 0% 19% 100% 29% 71% 0% 82% 82% 55% 64% 18% 45%6 5 0 0 9 4 6,23 180% 80% 125% 0% 20% -80% -25% 180% 80% 125% 0% 20% 20% -25% 180% 80% 125%7 3 4 3 7 2 4,31 70% 20% 43% 70% 10% -40% -13% 233% 67% 144% 30% 50% 50% 27% 100% 29% 62%8 7 1 0 7 4 4,05 88% 50% 51% 13% 38% 0% 37% 100% 57% 58% 0% 50% 50% 49% 88% 50% 51%9 5 2 0 6 2 4,07 86% 29% 58% 29% 43% -14% 13% 120% 40% 81% 0% 71% 71% 42% 86% 29% 58%10 6 2 0 10 5 7,66 125% 63% 96% 25% 13% -50% -21% 167% 83% 128% 0% 38% 38% 4% 125% 63% 96%11 5 1 0 8 4 5,78 133% 67% 96% 17% 17% -50% -13% 160% 80% 116% 0% 33% 33% 4% 133% 67% 96%12 6 4 0 9 3 5,70 90% 30% 57% 40% 30% -30% 3% 150% 50% 95% 0% 70% 70% 43% 90% 30% 57%13 6 2 0 8 3 6,04 100% 38% 76% 25% 38% -25% -1% 133% 50% 101% 0% 63% 63% 24% 100% 38% 76%14 4 4 0 8 4 6,39 100% 50% 80% 50% 0% -50% -30% 200% 100% 160% 0% 50% 50% 20% 100% 50% 80%15 7 1 0 7 3 5,11 88% 38% 64% 13% 50% 0% 24% 100% 43% 73% 0% 63% 63% 36% 88% 38% 64%Tab. F.3 � Ré
apitulatif des mises en 
orrespondan
e des relevés terrain ave
 les 
artes de densités générées à partir des résultats de déte
tion de laméthode pour le se
teur de test 4.



Se
teur05 : H3 H1 H2Terrain Densité DE NDA NDE TDP NDA NDE TDP(S1+S2+S3) (S2+S3) (S1) (S3) (S1+S2)IdPla
ette S1 S2 S3 max min moy. max min moy. max min moy. max min moy. max min moy. max min moy.1 11 4 8 9 4 6,42 39% 17% 28% 52% 30% 9% 20% 82% 36% 58% 35% 48% 48% 37% 60% 27% 43%2 14 4 0 12 5 7,99 67% 28% 44% 22% 50% 11% 33% 86% 36% 57% 0% 72% 72% 56% 67% 28% 44%3 8 3 2 9 4 6,65 69% 31% 51% 38% 31% -8% 10% 113% 50% 83% 15% 54% 54% 33% 82% 36% 60%4 14 0 1 13 6 9,40 87% 40% 63% 7% 53% 7% 31% 93% 43% 67% 7% 53% 53% 31% 93% 43% 67%5 6 2 6 8 3 5,01 57% 21% 36% 57% 21% -14% 7% 133% 50% 83% 43% 36% 36% 21% 100% 38% 63%6 8 3 0 9 4 6,17 82% 36% 56% 27% 36% -9% 17% 113% 50% 77% 0% 64% 64% 44% 82% 36% 56%7 5 1 2 9 2 5,09 113% 25% 64% 38% 38% -50% -1% 180% 40% 102% 25% 50% 50% 11% 150% 33% 85%Tab. F.4 � Ré
apitulatif des mises en 
orrespondan
e des relevés terrain ave
 les 
artes de densités générées à partir des résultats de déte
tion de laméthode pour le se
teur de test 5.Se
teur05 : H3 H1 H2Terrain Densité DE NDA NDE TDP NDA NDE TDP(S1+S2+S3) (S2+S3) (S1) (S3) (S1+S2)IdPla
ette S1 S2 S3 max min moy. max min moy. max min moy. max min moy. max min moy. max min moy.1 7 4 2 11 6 8,24 85% 46% 63% 46% 8% -31% -10% 157% 86% 118% 15% 38% 38% 21% 100% 55% 75%2 8 7 2 11 6 8,31 65% 35% 49% 53% 12% -18% -2% 138% 75% 104% 12% 53% 53% 39% 73% 40% 55%3 10 4 0 11 6 8,43 79% 43% 60% 29% 29% -7% 11% 110% 60% 84% 0% 57% 57% 40% 79% 43% 60%4 5 4 0 8 3 5,69 89% 33% 63% 44% 22% -33% -8% 160% 60% 114% 0% 67% 67% 37% 89% 33% 63%5 6 3 0 10 4 6,65 111% 44% 74% 33% 22% -44% -7% 167% 67% 111% 0% 56% 56% 26% 111% 44% 74%6 8 7 0 10 3 7,16 67% 20% 48% 47% 33% -13% 6% 125% 38% 90% 0% 80% 80% 52% 67% 20% 48%7 9 5 2 11 3 7,40 69% 19% 46% 44% 38% -13% 10% 122% 33% 82% 13% 69% 69% 41% 79% 21% 53%8 6 4 0 13 6 9,70 130% 60% 97% 40% 0% -70% -37% 217% 100% 162% 0% 40% 40% 3% 130% 60% 97%9 9 5 2 11 5 8,06 69% 31% 50% 44% 25% -13% 6% 122% 56% 90% 13% 56% 56% 37% 79% 36% 58%10 7 3 2 10 4 6,84 83% 33% 57% 42% 25% -25% 1% 143% 57% 98% 17% 50% 50% 26% 100% 40% 68%11 5 4 1 9 4 6,09 90% 40% 61% 50% 10% -40% -11% 180% 80% 122% 10% 50% 50% 29% 100% 44% 68%12 8 4 1 10 5 7,28 77% 38% 56% 38% 23% -15% 6% 125% 63% 91% 8% 54% 54% 36% 83% 42% 61%13 5 1 3 11 6 8,11 122% 67% 90% 44% -11% -67% -35% 220% 120% 162% 33% 0% 0% -23% 183% 100% 135%Tab. F.5 � Ré
apitulatif des mises en 
orrespondan
e des relevés terrain ave
 les 
artes de densités générées à partir des résultats de déte
tion de laméthode pour le se
teur de test 6.



146 Correspondan
e des résultats ave
 les mesures sur le terrain



Annexe GCas des motu 13 et motu 16G.1 motu 13Étant donné l'étendue dumotu et la présen
e d'eau en grande majorité et dans un sou
i de rédu
tiondes temps de 
al
ul, nous avons partitionné le motu en 4 parties et 
ha
une de 
es parties en imagettes.

(a) Partie 1 (b) Partie 2 (
) Partie 3

(d) Partie 4Fig. G.1 � Di�érentes subdivisions en imagettes du motu 13 pour 
ha
une des 4 parties prin
ipales.Les résultats obtenus pour 
ha
une des quatre parties formant le motu 13 sont présentés dans letableau G.1. 147



148 Cas des motu 13 et motu 16Statistiques pour le Motu 13_1Nb 
o
otiers 8477Statistiques des surfa
esmoy. 48,16 std 22,12 var 490,16Statistiques des 
ouleurBande R moy. 65,00 std 8,46 var 72,27Bande V moy. 54,94 std 8,55 var 73,55Bande B moy. 31,87 std 5,89 var 35,22 Statistiques pour le Motu 13_2Nb 
o
otiers 11802Statistiques des surfa
esmoy. 49,91 std 22,00 var 484,44Statistiques des 
ouleurBande R moy. 57,10 std 7,92 var 64,11Bande V moy. 55,85 std 7,76 var 62,03Bande B moy. 29,71 std 5,11 var 26,61Partie 1 Partie 2Statistiques pour le Motu 13_3Nb 
o
otiers 14384Statistiques des surfa
esmoy. 48,15 std 21,51 var 463,12Statistiques des 
ouleurBande R moy. 57,66 std 7,81 var 63,10Bande V moy. 55,95 std 7,57 var 60,56Bande B moy. 30,52 std 5,17 var 27,44 Statistiques pour le Motu 13_4Nb 
o
otiers 13960Statistiques des surfa
esmoy. 51,97 std 22,93 var 527,18Statistiques des 
ouleurBande R moy. 53,07 std 7,13 var 50,82Bande V moy. 47,98 std 6,75 var 45,61Bande B moy. 26,96 std 5,09 var 26,07Partie 3 Partie 4Tab. G.1 � Résultats sur les di�érentes parties du motu 13.G.2 motu 16Pour les mêmes raisons que le motu 13, nous avons divisé en plusieurs images plus petites le motuprin
ipal.Les résultats obtenus pour 
ha
une des quatre parties formant le motu 16 sont présentés dans letableau G.2. Statistiques pour le Motu 16_1Nb 
o
otiers 3295Statistiques des surfa
esmoy. 57,33 std 24,49 var 599,99Statistiques des 
ouleurBande R moy. 63,92 std 11,81 var 139,50Bande V moy. 52,32 std 11,93 var 142,31Bande B moy. 43,22 std 10,50 var 110,30 Statistiques pour le Motu 16_2Nb 
o
otiers 3984Statistiques des surfa
esmoy. 55,08 std 25,12 var 631,04Statistiques des 
ouleurBande R moy. 53,72 std 10,82 var 117,16Bande V moy. 55,66 std 10,64 var 113,11Bande B moy. 38,00 std 8,88 var 78,83Partie 1 Partie 2Statistiques pour le Motu 16_3Nb 
o
otiers 2907Statistiques des surfa
esmoy. 56,18 std 25,10 var 629,78Statistiques des 
ouleurBande R moy. 54,28 std 10,29 var 105,82Bande V moy. 49,39 std 10,46 var 109,33Bande B moy. 42,00 std 8,41 var 70,80 Statistiques pour le Motu 16_4Nb 
o
otiers 3385Statistiques des surfa
esmoy. 53,90 std 23,38 var 546,66Statistiques des 
ouleurBande R moy. 49,44 std 9,52 var 90,60Bande V moy. 45,90 std 10,17 var 103,33Bande B moy. 39,85 std 8,45 var 71,43Partie 3 Partie 4Tab. G.2 � Résultats sur les di�érentes parties du motu 16



Annexe HExtra
tion des informations de textureDes
ripteurs de texture du premier ordreL'histogramme de premier ordre exprime l'o

urren
e d'une valeur de niveau de gris (Ng) dans unvoisinage 
onsidéré (une fenêtre). En prenant uniquement les informations des pixels du voisinage, sans
onnaître les relations entre 
es derniers, les informations de texture lo
ales 
i-dessous peuvent être
al
ulées : moyenne =

Ng−1∑

b=0

bP(b) = SM (H.1)entropie = −
Ng−1∑

b=0

P(b) log2(P(b)) (H.2)é
art type =




Ng−1∑

b=0

(b− SM )2P(b)





1

2

= SD (H.3)
oe�
ient d'asymétrie (skewness) =
1

S3
D

[
L−1∑

b=0

(b− SM )3P(b)

] (H.4)où P(b) = N(b)
F ave
 F le nombre de pixels dans la fenêtre, N(b) le nombre de pixels de niveau de gris

b dans la fenêtre et Ng le nombre de niveaux de gris.Matri
es de 
oo

urren
eLa matri
e de 
oo

urren
e P exprime les o

urren
es de 
ouple de niveau de gris (xu, xv) séparéspar une distan
e d et situés sur une droite faisant un angle θ par rapport à l'axe horizontal (la distan
e
d et l'angle θ sont 
ara
térisés par le ve
teur dire
teur v = (vx, vy)).Considérons une image I re
tangulaire de dimension (Nx, Ny) ayant Ng niveaux de gris. La matri
ede 
oo

urren
e P , pour une dire
tion et une distan
e donnée par le ve
teur v = (vx, vy) et pour tout
ouple d'entier (i, j) appartenant à l'ensemble [O,Ng [ est dé�nie par :

P(u,v) =
Nx∑

p=1

Ny∑

q=1

1I(p,q)=i et I(p+u,p+v)=1 (H.5)
P(u,v)(i, j) 
ontient don
 le nombre d'o

urren
e des transitions i→ j et j → i dans l'image I entre deuxpixels distants de (vx, vy). La matri
e P est symétrique et de dimension Ng ×Ng. Ces matri
es peuventêtre normalisées par le nombre total de paires de voisins intervenant dans le 
al
ul a�n d'obtenir desprobabilité. 149



150 Extra
tion des informations de texturePour montrer l'intérêt de 
es matri
e, 
onsidérons les quatre dire
tions indiquées dans la �gure H.1et 
al
ulons les matri
es de 
oo

urren
e respe
tivement à 
es quatre dire
tions. La �gure H.2 montreles quatre matri
es 
al
ulées pour une image �
tive.
Fig. H.1 � Exemple de distan
e et d'orientation pour le 
al
ul des matri
es de 
oo

urren
e.

Image




4 4 2 2
4 4 0 4
2 0 6 4
2 4 4 2









2 2 4 0
2 2 2 4
4 2 0 4
0 4 4 0









6 0 4 2
0 4 4 0
4 4 2 4
2 0 4 4









4 2 0 0
2 2 4 2
0 4 4 4
0 2 4 2





v = (1, 0) v = (1, 1) v = (0, 1) v = (−1, 1)Fig. H.2 � Exemple de 
al
ul de matri
es de 
oo

urren
e à partir d'une image de 4×5 ave
 4 niveauxde gris.Prenons le 
as de la matri
e de 
oo

urren
e 
al
ulée pour la dire
tion v = (1, 0). La matri
e Pindi
e que le 
ouple (2, 2) est ren
ontré six fois dans l'image. Le 
al
ul de 
ette valeur a fait intervenir32 
ombinaisons horizontales (16 dans la dire
tion (1, 0) et 16 dans la dire
tion opposée (−1, 0)). Au�nal, le 
ouple (2, 2) apparaît 6 fois parmi 32 
ombinaisons horizontales possible, 
e qui veut direque l'on a 6
32 
han
e de trouver 
e 
ouple dans l'image. On divise 
ha
un des termes de la matri
ede 
oo

urren
e par le nombre de 
ombinaison horizontales (i
i 32), pour obtenir une matri
e P (i, j)dé
rivant la probabilité de ren
ontrer la transition d'un niveau de gris i vers un niveau de gris j dansl'image.




4 4 2 2
4 4 0 4
2 0 6 4
2 4 4 2



 en divisant 
ha
un destermes par 32 



0, 13 0, 13 0, 06 0, 06
0, 13 0, 13 0 0, 13
0, 06 0 0, 19 0, 13
0, 06 0, 13 0, 13 0, 06



On suit la même démar
he pour les autres matri
es de 
oo

urren
e.Des
ripteurs d'Harali
kHarali
k dé�nit 14 attributs texturaux 
al
ulés à partir de la matri
e de 
oo

urren
e P permettantde 
ara
tériser les textures. Nous rappelons dans 
ette annexe 
es des
ripteurs ave
 les notationssuivantes :
• Ng : Nombre de niveau de gris distin
ts dans l'image,
• ∑i(resp. ∑j) : ∑Ng

i=1 (resp. ∑Ng

j=1),
• ∑ij : ∑i

∑
j ,

• Pij : entrée (i, j) dans la matri
e de 
oo

uren
e normalisée,
• Px(i) =

∑
j Pij : entrée i de la matri
e de probabilité obtenue en sommant sur les lignes de

P (i, j),
• Py(j) =

∑
i Pij ,

• Px+y(k) =
∑

i+j=k Pij, k = 2, 3, ..., 2Ng : Somme sur les diagonales prin
ipales,
• Px−y(k) =

∑
|i−j|=k Pij , k = 0, 1, ..., Ng − 1 : somme sur les diagonales se
ondaires
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• Les moyennes : µi =

∑Ng−1
i,j=0 iPij , µj =

∑Ng−1
i,j=0 jPij

• Les varian
es : σ2
i =

∑Ng−1
i,j (i− µi)

2, σ2
j =

∑Ng−1
i,j (j − µj)

2

• Les é
art-type : σi =
√
σ2

i , σj =
√
σ2

jRemarque H.1 La tradu
tion en français des di�érents des
ripteurs peut varier, de 
e fait, nous
onserverons les noms anglais dé�nis par Harali
k.1. Angular Se
ond MomentCe des
ripteur mesure l'homogénéité, une forte valeur de f1 
ara
térise une texture homogène.
f1 =

∑

ij

P 2
ij (H.6)2. ContrastUne forte valeur de f2 traduit de grandes variations lo
ales.

f2 =

Ng−1∑

n=0

n2Px−y(n) (H.7)3. CorrelationCe
i donne le 
oe�
ient de 
orrélation de la distribution des niveaux de gris. Plus la texture estrégulière, plus f3 est grand.
f3 =

1

σxσy




∑

ij

(ijPij) − µxµy



 (H.8)où µx, µy, σx et σy sont les moyennes et les é
art-types de Px et Py.4. Sum of Squares
f4 =

∑

ij

(i− µ)2pij (H.9)5. Inverse Di�eren
e Moment
f5 =

∑

ij

1

1 + (i− j)2
Pij (H.10)6. Sum Average

f6 =

2Ng∑

i=2

iPx+y(i) (H.11)7. Sum Varian
e
f7 =

2Ng∑

i=2

(i− f6)
2Px+y(i) (H.12)8. Sum Entropy

f8 = −
2Ng∑

i=2

Px+y(i) log(Px+y(i)) (H.13)Étant donné que Px+y(i) peut être nulle et que le log(0) n'est pas dé�ni, il est re
ommandéd'utiliser le terme log(Pij(i) + ǫ) où ǫ est une 
onstante très petite et positive.9. Entropy
f9 = −

∑

ij

log(Pij) (H.14)



152 Extra
tion des informations de texture10. Di�eren
e Varian
e
f10 = σ2(Px−y) (H.15)11. Di�eren
e Entropy

f11 = −
∑

i

Px−y(i) log(Px−y(i)) (H.16)12. Information Measures Of Correlation 1
f12 =

HXY −HXY 1

max(HX,HY )
(H.17)

HXY = −
∑

ij

Pij log(Pij)

HXY 1 = −
∑

ij

Pij log(Px(i)Py(j))où HX et HY sont les entropies de Px et Py.13. Information Measures Of Correlation 2
f13 =

√
(1 − exp [−2(HXY 2 −HXY )]) (H.18)

HXY 1 = −
∑

ij

Px(i)Py(j) log(Px(i)Py(j)) (H.19)14. Maximal Correlation Coe�
ient
f14 =

√se
ond largest eigenvalue of Q (H.20)où
Qij =

∑

k

PikPjk

Px(i)Py(k)Nous avons vu que 
ha
un de 
es des
ripteurs est 
al
ulé pour une distan
e d et une orientation θdonnés. Pour privilégier au
une orientation, on 
al
ule 
ha
un de 
es des
ripteurs pour des matri
esde 
oo

urren
e 
al
ulées pour des orientations de 0◦, 45◦, 90◦ et 135◦, puis moyennés.



Annexe IEstimation des surfa
es de 
o
oteraies sur lesatollsCette annexe présente les résultats de l'estimation des surfa
es de 
o
oteraies grâ
e aux SVM etdont les 
hi�res se trouvent en 
on
lusion du 
hapitre 9.

Fig. I.1 � Estimation de la surfa
e de la 
o
oteraie de l'atoll de Fangatau.
153



154 Estimation des surfa
es de 
o
oteraies sur les atolls

Fig. I.2 � Estimation de la surfa
e de la 
o
oteraie de l'atoll de Nukutavake.

Fig. I.3 � Estimation de la surfa
e de la 
o
oteraie de l'atoll de Vahitahi.
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Fig. I.4 � Estimation de la surfa
e de la 
o
oteraie de l'atoll de Vairaatea.
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Annexe JValidation et extrapolation du nombres d'arbressur TikehauJ.1 Proto
ole des relevésLa �gure J.1 présente la �
he terrain utilisée lors des misssions. Elle se 
ompose de trois parties :1. la partie tout en haut 
ontient les informations 
on
ernant la pla
ette en 
ours en mentionnantla date, les 
oordonnées GPS, le motu sur lequel se trouve la pla
ette, le numéro de pla
ette.2. La partie 
entrale3. La partie tout en bas 
on
erne les 
o
otiers à l'intérieur de la pla
ette. Pour 
haque 
o
otier, ilest dé
rit :� Nb : le numéro d'identi�
ation du 
o
otier,� Dhp : diamètre à hauteur de poitrine du 
o
otier,� Ho : hauteur du 
o
otier,� État : état sanitaire (Sain et vigoureux, peu vigoureux, dépérissant et mort),� Re
titude : indique la forme du tron
 de l'arbre (droit, anguleux, in
liné et 
ourbé),� Bulbe : forme du bulbe (pas de bulbe, faible et fort),� HBulbe : hauteur du bulbe,� Nb 
i
a : nombre de 
i
atri
es foliaires pouvant indiquer l'âge du 
o
otier,� Nb reg : le nombre de régimes sur l'arbre,� Nb noix : le nombre de noix de 
o
o présentes sur l'arbre,� L palme : longeur de la palme,� ravageur : présen
e de parasites.Pour notre étude, nous nous intéressons prin
ipalements aux données 
on
ernant le nombre d'arbrespar pla
ette ave
 des 
ontraintes sur la hauteur de 
ha
un d'eux.
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Fig. J.1 � Fi
he terrain utilisée par Fred JACQ pour les missions.



Interpolation des arbres 159J.2 Interpolation des arbresDans 
ette annexe, nous présentons les résultats détaillés de l'extrapolation sur 
ha
un des motu
onstituant l'atoll de Tikehau.Classes Vg B Vg H Vg E AF MF UMF SW N-VegTaux moyen 92,70% 64,44% 0,00% 66,76% 72,75% 61,11% 57,04% 0,00% TotalMotu 01 Déte
tés 768 2294 0 0 0 536 0 6 3604Extrapolés 828 3560 0 0 0 877 0 6 5271Motu 02 Déte
tés 3 503 0 0 0 0 0 0 506Extrapolés 3 781 0 0 0 0 0 0 784Motu 03 Déte
tés 236 890 0 0 1146 0 0 1 2273Extrapolés 255 1381 0 0 1575 0 0 1 3212Motu 04 Déte
tés 43 1084 0 0 0 0 0 0 1127Extrapolés 46 1682 0 0 0 0 0 0 1729Motu 05 Déte
tés 412 2012 0 0 0 0 0 3 2427Extrapolés 444 3122 0 0 0 0 0 3 3570Motu 06 Déte
tés 808 351 0 424 0 0 0 3 1586Extrapolés 872 545 0 635 0 0 0 3 2054Motu 10 Déte
tés 82 260 0 585 0 0 0 1 928Extrapolés 88 403 0 876 0 0 0 1 1369Motu 11 Déte
tés 279 0 6 3689 0 0 0 18 3992Extrapolés 301 0 6 5526 0 0 0 18 5850Motu 12 Déte
tés 1080 1946 65 2032 0 0 0 19 5142Extrapolés 1165 3020 65 3044 0 0 0 19 7312Motu 13 Déte
tés 7050 630 41 81094 467 0 188 307 89777Extrapolés 7605 978 41 121465 642 0 330 307 131367Motu 14 Déte
tés 185 2686 0 0 1038 0 137 10 4056Extrapolés 200 4168 0 0 1427 0 240 10 6045Motu 15 Déte
tés 0 1342 0 0 0 0 0 80 1422Extrapolés 0 2083 0 0 0 0 0 80 2163Motu 16 Déte
tés 1390 4451 501 0 20579 798 648 0 28367Extrapolés 1499 6907 501 0 28289 1306 1136 0 39638Motu 17 Déte
tés 111 236 0 0 0 0 0 55 402Extrapolés 120 366 0 0 0 0 0 55 541Motu 18 Déte
tés 0 160 0 0 0 0 0 47 207Extrapolés 0 248 0 0 0 0 0 47 295Motu 19 Déte
tés 207 441 0 0 0 0 0 79 727Extrapolés 223 684 0 0 0 0 0 79 987Motu 20 Déte
tés 18 655 0 0 0 0 0 89 762Extrapolés 19 1016 0 0 0 0 0 89 1125Motu 22 Déte
tés 749 889 25 0 0 0 0 126 1789Extrapolés 808 1380 25 0 0 0 0 126 2338Motu 24 Déte
tés 350 905 12 0 209 0 0 60 1536Extrapolés 378 1404 12 0 287 0 0 60 2141Tab. J.1 � Extrapolation pour 
ha
un des motu de l'atoll de Tikehau en fon
tion des 
lasses.
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Résumé
Dans 
e manus
rit de thèse sont présentés les travaux e�e
tués sur la 
ara
térisation des 
o
oteraiesde l'ar
hipel des Tuamotu en Polynésie Française à partir d'images satellites Ikonos multispe
trales àtrès haute résolution spatiale.Ce travail rentre dans le 
adre d'un programme de régénération de la 
o
oteraie des atolls mis enpla
e par le Servi
e du Développement Rural (SDR) de la Polynésie Française. Le re
ensement 
om-plet des 
o
otiers, l'estimation de la surfa
e o

upée par les plantations ainsi que des types plantationsdisponibles sur les atolls permettent d'avoir un état des lieux de la situation servant de base pour unprogramme de renouvellement des arbres. De part la situation géographique des atolls, tous ne sont pasdire
tement a

essibles par avion et né
essitent de gros moyens �nan
iers et du temps pour organiserles missions sur le terrain. Grâ
e à l'utilisation d'images satellites à très haute résolution spatiale, dontil possible d'avoir une résolution de 80 
m au sol du pixel ave
 le satellite Ikonos, il devient beau
oupplus é
onomique d'e�e
tuer 
e travail à distan
e bien que la 
onnaissan
e du terrain reste partiellementné
essaire pour valider les résultats.Ce travail s'arti
ule sur deux parties : la segmentation individuelle des 
o
otiers a�n d'obtenir uneestimation du nombre total d'arbres visibles sur les images, puis une 
ara
térisation des types de plan-tation prenant en 
ompte la densité lo
ale, l'organisation spatiale et la régularité.Con
ernant la segmentation individuelle des 
o
otiers, un état de l'art non exhaustif des méthodesutilisées pour la déte
tion des 
ouronnes des arbres est présenté. Puis nous détaillons une méthode dedénombrement des 
o
otiers à partir d'images Ikonos dépourvues de bande pro
he infrarouge. L'ab-sen
e de la bande pro
he infrarouge est 
ompensée par un pro
édé judi
ieux et original de 
lassi�
ationbayésienne qui permet d'éliminer les zones non végétales. Un algorithme de segmentation par LPE estinitié à partir de marqueurs judi
ieusement 
hoisis. En�n une dernière étape élimine les zone segmen-tées non pertinentes. Cette méthode peut également traiter des zones sous ombres portées des nuagesen modi�ant de façon adéquate le pro
édé de masquage des zones de végétation. En�n, un travail devalidation sur le terrain a été réalisé.Le se
ond volet 
on
erne la 
ara
térisation des plantations. Après avoir présenté un état de l'art desméthodes de 
lassi�
ation, les performan
es de 
es dernières sont alors 
omparées pour un problèmed'o

upation des sols. Puis, nous mettons en éviden
e la né
essité d'ajouter des informations de tex-ture pour pouvoir 
ara
tériser les types de plantations ave
 des méthodes de 
lassi�
ation. Une étudeexpérimentale permet de 
on
lure que les 
lassi�eurs de type SVM ont les meilleurs performan
es enterme de qualité de 
lassi�
ation. Néanmoins, 
es appro
hes sont 
oûteuses en ressour
es informatiques
ar elles 
lassi�ent 
haque pixel d'images de très grande taille. Pour résoudre 
e problème, nous pro-posons une appro
he duale, qui 
lassi�e les types de 
o
oteraies à partir de la répartition spatiale des
oordonnées de 
haque 
o
otier. Cette méthode repose sur une modélisation de type pro
essus pon
tuelde Poisson. 173



174 RésuméTous 
es algorithmes ont été appliqués ave
 su

ès sur de grandes quantités de données et fontmaintenant l'objet d'une exploitation par le SDR.
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