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Résumé

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése sont relatifs & ’extraction tridimensionnelle de bati-
ments & partir d’images satellitaires optiques et RSO haute et trés haute résolution.

Une étude des effets géométriques liés & la projection des batiments dans les images optiques et
RSO est tout d’abord menée. Dans le cadre de cette étude, la signature géométrique d’un batiment
dans une image est définie. Elle correspond & I’ensemble des structures géométriques de I'image car-
actéristiques de la présence du batiment et peut étre décrite, de maniére équivalente, par un ensemble
de régions ou de segments dans I'image. A l'issue de cette étude, des méthodes sont. développées pour
simuler la signature géométrique des batiments dans les images.

Deux méthodes, qui s’appuient sur les méthodes de simulation précédemment établies, sont ensuite
proposées pour l'extraction des batiments en monoscopie optique et RSO. Ces méthodes, dont les
performances sont évaluées sur données simulées et sur données réelles, répondent aux exigences
suivantes :

— prise en compte de la complexité géométrique et radiométrique inhérente aux images de télédé-
tection haute et trés haute résolution en milieu urbain ;

— applicabilité des approches développées aussi bien en imagerie optique que RSO, afin de faciliter
leur mise en ceuvre dans un contexte multicapteur.

La premiére méthode, qui repose sur une approche radiométrique, réalise une segmentation lo-
cale de 'image contrainte par un modéle de batiment. Cette méthode s’appuie sur deux critéres
qui quantifient respectivement ’homogénéité radiométrique des régions constitutives de la signature
géométrique d’un batiment et I’adéquation des segments de cette signature avec les bords présents
dans I'image. Une stratégie consistant & maximiser successivement ces deux critéres est alors mise en
ceuvre afin de déterminer le batiment dont la signature géométrique présente une adéquation optimale
avec I'image.

La seconde méthode, qui repose sur une approche géométrique, réalise une inversion de modéle
a partir d’images binaires résultant de ’extraction des primitives caractéristiques de la présence des
batiments dans les images optiques et RSO. La densité de probabilité de présence des pixels détectés
dans ces images binaires est tout d’abord calculée pour une prise de vue et un modéle de batiment
donnés. La détection des batiments et I'estimation des paramétres du modéle, adopté pour décrire
ces batiments, sont ensuite réalisées au moyen de tests et d’estimateurs statistiques qui s’appuient sur
le calcul de la vraisemblance des pixels effectivement détectés dans les images binaires.






Abstract

This thesis deals with the extraction of 3D buildings from optical and SAR high resolution spaceborne
remote sensing images.

The geometric effects, resulting from the projection of 3D buildings in optical and SAR images,
are first analyzed. Within this study, the geometric signature of a building in an image is defined.
It refers to all geometric features of the image resulting from the presence of the building and can
equivalently be described by a set of regions or by a set of segments in the image. From this analysis,
methods for the simulation of building geometric signatures in both optical and SAR images are then
designed.

Afterwards, two methods, based on the previous building geometric signature simulation methods,
are proposed for the extraction of 3D buildings in optical and SAR monoscopic imagery. These
methods, which performances are assessed on both simulated and real data, are compliant with the
two following requirements:

— the geometric and radiometric complexity of high and very high resolution remote sensing

images in urban environment has to be taken into account;

— the proposed approaches can be implemented in optical as well as in SAR imagery, so that they

can easily be used in a multi sensor context.

The first method relies on a radiometric approach which performs a local segmentation of the
image, while being constrained by a building model. Two criteria, which quantify the match between
an image and the geometric signature of a building in this image, are defined. The first one measures
the radiometric homogeneity of building geometric signature regions whereas the second one quantifies
the match between building geometric signature segments and image edges. A strategy, based on the
consecutive maximization of these criteria is then implemented in order to get the building, which
geometric signature matches at best with the image.

The second method relies on a geometric approach which performs a model inversion from binary
images, resulting from the extraction of building specific primitives in optical and SAR images. The
probability density function of location of pixels detected in these binary images is computed a priori
for a given image acquisition geometry and for a given building model. The detection of buildings as
well as the estimation of building model parameters are then performed by means of statistical tests
and estimators, which involve the computation of binary image detected pixel likelihood.
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Introduction

Analyse de scénes urbaines en imagerie satellitaire haute résolution

Les satellites imageurs lancés au cours de la derniére décennie, comme QuickBird et Pléiades-HR
en imagerie optique ou encore TerraSAR-X et COSMO-SkyMed en imagerie RSO', fournissent des
images dont la résolution spatiale est inférieure au métre. Ces images, dont le contenu informationnel
a été considérablement accru en comparaison des images basse, moyenne et haute résolution?, offrent
de nouvelles possibilités d’exploitation mais font également émerger de nouvelles problématiques.

Alors que Pexploitation des images basse et moyenne résolution est principalement limitée a la
détermination de la couverture et de l'occupation des sols, la disponibilité d’'images haute et trés haute
résolution permet d’envisager de nouvelles applications, telles que ’analyse de scénes urbaines, cadre
général au sein duquel s’inscrivent les travaux présentés.

L’analyse de scénes urbaines & partir d’images de télédétection consiste a extraire les éléments
caractéristiques de I’environnement urbain, tels que les réseaux routiers et ferroviaires, les batiments
ou encore les véhicules. Cette analyse constitue une problématique difficile en raison de la complexité
intrinséque de ces scénes et de la variabilité de leur rendu au sein des images de télédétection.

La complexité intrinséque d’une scéne urbaine est liée, d’une part, & la variabilité de forme et
de dimension des différents éléments constitutifs de cette scéne et, d’autre part, & la densité et a la
disposition relative de ces éléments. Ainsi, la modélisation des différents éléments de la scéne, étape
préalable a 'extraction de ces éléments, peut s’avérer délicate et constitue une premiére difficulté.

La variabilité du rendu des scénes urbaines dans les images de télédétection s’explique par les
conditions changeantes dans lesquelles les images sont acquises ainsi que par la nature distincte des
capteurs dont elles sont issues. De cette variabilité, il résulte qu'un méme objet (et notamment les
objets du sur-sol) présente des signatures radiométriques et géométriques différentes dans les images
de télédétection, lorsque ces images n’ont pas été acquises dans les mémes conditions et/ou par le
méme capteur.

Dans ce contexte, les méthodes développées pour 'exploitation des images de télédétection basse
et moyenne résolution, qui s’appuient essentiellement sur la radiométrie des images, ne sont plus
adaptées aux problématiques de ’analyse de scénes urbaines. En imagerie satellitaire trés haute
résolution, la modélisation du contenu de la scéne, la prise en compte de la géométrie de prise de vue
des images ainsi que des effets géométriques liés a la projection des objets du sur-sol dans ces images
sont indispensables pour résoudre les probléemes liés & ’analyse de scénes urbaines.

IRADAR a Synthése d’Ouverture

2Tl n’existe pas de taxinomie officielle relative & la résolution spatiale des images de télédétection, cependant il est
communément admis que les images BR (Basse Résolution) ont une résolution supérieure a 100 métres, les images MR,
(Moyenne Résolution) ont une résolution comprise entre 10 et 100 métres, les images HR (Haute Résolution) ont une
résolution comprise entre 1 et 10 métres tandis que les images THR (Trés Haute Résolution) présentent une résolution
inférieure au métre.
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La nécessité de développer de nouvelles méthodes adaptées aux spécificités des images haute et
trés haute résolution, donne lieu & de nombreux travaux. Ceux ci se focalisent trés majoritairement sur
les batiments, éléments de ’environnement urbain dont ’extraction est la plus complexe mais aussi
la plus intéressante (possibilité de création de villes virtuelles en 3D, etc.).

Parmi ces travaux, certaines méthodes réalisent I’extraction de batiments & partir de données
stéréoscopiques en imagerie optique et de données radargrammeétriques ou interférométriques en
imagerie RSO. Ces jeux de données multiscopiques permettent de surmonter, en partie, les problémes
inhérents & I’analyse de scénes urbaines en facilitant I’extraction d’informations d’élévation sur la
scéne. Malheureusement, la disponibilité de tels jeux de données n’est pas toujours garantie, de sorte
que ’analyse de scénes urbaines & partir d’une unique image de télédétection trés haute résolution
reste un enjeu majeur de la recherche en imagerie de télédétection.

Objectifs et contributions

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése portent sur le développement de deux méthodes
d’extraction tridimensionnelle de batiments & partir d’'une unique image satellitaire, optique ou RSO.
Ces méthodes répondent aux deux exigences suivantes :

— prise en compte de la complexité géométrique et radiométrique inhérente aux images de télé-
détection haute résolution en milieu urbain;
— applicabilité des méthodes proposées aussi bien en imagerie optique que RSO.

Afin de répondre & la premiére exigence, imposée par la nature des images, les méthodes
reposent, sur des algorithmes permettant de simuler la signature géométrique d’un batiment dans
une image optique ou RSO. La signature géométrique d’'un batiment dans une image, qui résulte
de la projection de ce batiment dans l’image, correspond & un ensemble de régions, ou de ma-
niére équivalente & un ensemble de segments, au moyen desquels est représenté le batiment dans
I'image. Ainsi, les méthodes décrites dans le présent manuscrit consistent a quantifier 'adéqua-
tion entre la signature géométrique simulée d’un batiment et I'image au sein de laquelle il a été projeté.

La seconde exigence est imposée par les problématiques opérationnelles auxquelles sont confrontés
certains utilisateurs amenés a travailler aussi bien avec des images optiques que RSO.

En raison du nombre croissant de capteurs satellitaires haute résolution et trés haute résolution,
les utilisateurs disposent fréquemment de plusieurs images optiques et/ou RSO d’une méme scéne
urbaine. Dans ce contexte multicapteur, la fusion du contenu informationnel des différentes images et la
détection des changements entre ces images constituent les deux problématiques majeures auxquelles
sont, confrontés les utilisateurs. Aux deux problématiques précédentes, s’ajoute également celle du
recalage des images. Cette opération consiste & mettre en correspondance les images entre elles et
demeure une étape préalable indispensable a la mise en ceuvre de méthodes de fusion d’information

ou de détection de changements.

Afin de prendre en compte ces trois problématiques, directement reliées & I'analyse de scénes
urbaines, les deux méthodes d’extraction proposées ont été congues de maniére & pouvoir étre mises
en ceuvre dans un contexte multicapteur, ce qui constitue I'une des principales contributions de ces
travaux.

Organisation du document

Le présent document est organisé en cing chapitres articulés autour de trois parties distinctes.

La premiére partie (chapitres 1 et 2) reprend les concepts photogrammétriques et radargram-
métriques permettant d’interpréter puis de simuler la signature géométrique des batiments dans les
images optiques et RSO.
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La seconde partie (chapitre 3) comprend un état de 'art des méthodes développées pour I'extrac-
tion des batiments en imagerie satellitaire et aéroportée.

Enfin, dans la derniére partie (chapitres 4 et 5), les deux méthodes d’extraction développées dans
le cadre de ce travail doctoral sont présentées.

Le principe de fonctionnement des capteurs optiques et RSO ainsi que les caractéristiques des
images acquises au moyen de ces capteurs font I’objet du chapitre 1.

Les fonctions de localisation, au moyen desquelles sont modélisées les géométries de prise de
vue des images optiques et RSO, sont ensuite présentées au chapitre 2. Ces fonctions permettent
d’expliquer les effets géométriques affectant les objets du sur-sol lorsqu’ils sont projetés de l'espace
terrain dans ’espace image. Aprés avoir décrit ces effets géométriques, nous proposons des méthodes
pour simuler la signature géométrique des batiments dans les images optiques et RSO, batiments
qui sont supposés parallélépipédiques et qui sont décrits au moyen d’un modéle paramétrique. Ces
méthodes de simulation sont par la suite utilisées aux chapitres 4 et 5, ot elles sont mises en ceuvre
pour I'extraction des batiments.

Un état de l'art des différents travaux réalisés pour l'extraction des batiments en imagerie de
telédétection optique et RSO haute résolution est ensuite établi au chapitre 3. Plus particuliérement,
nous décrivons les méthodes développées en imagerie optique puis celles développées en imagerie RSO
avant de présenter les méthodes qui s’intéressent & l'extraction de batiments dans un contexte de
fusion optique-RSO. Nous constatons ’existence d’une grande diversité de méthodes, qui sont, pour
la plupart, spécifiques a un type de capteur (optique ou RSQO) ainsi qu’a la nature monoscopique ou
multiscopique des données & partir desquelles est réalisée 'extraction.

Nous établissons alors, aux chapitres 4 et 5, deux nouvelles méthodes pour ’extraction de bati-
ments & partir d’une unique image satellitaire haute résolution, méthodes qui peuvent étre mises en
ceuvre indifféeremment en imagerie optique ou RSO. Ces méthodes reposent respectivement sur des
approches radiométrique et géométrique.

La premiére méthode, décrite au chapitre 4, met en ceuvre deux critéres qui quantifient ’homogé-
néité radiométrique des régions constitutives de la signature géométrique d’un batiment et ’adéquation
des segments de cette signature avec les bords présents dans I'image. Aprés avoir donné les expressions
analytiques de ces critéres, expressions qui sont adaptées a la nature du bruit présent dans les images
optiques et RSO, nous réalisons une étude qualitative de leur comportement sur données simulées
et réelles. Nous étudions ensuite les propriétés de convergence de ces critéres et en déduisons une
stratégie d’optimisation, stratégie dont les résultats sont présentés sur données simulées et réelles. Si
cette premiére méthode conduit & des résultats probants, la complexité calculatoire qu’elle implique
rend difficile sa mise en ceuvre & des fins de détection et restreint son utilisation a ’estimation des
paramétres de batiments préalablement détectés.

Pour pallier & cette limitation, une seconde méthode d’extraction est développée au chapitre 5.
Contrairement & la premiére méthode, pour laquelle 'adéquation de la signature géométrique d’un
batiment est directement mesurée dans 'image, la seconde méthode réalise cette mesure & partir
d’images binaires issues de l'extraction des primitives caractéristiques de la présence des batiments
dans les images optiques ou RSO. Plus précisément, cette seconde approche repose sur le calcul, pour
une géométrie de prise de vue donnée, de la densité de probabilité de présence des pixels détectés dans
ces images binaires et sur le calcul d’une vraisemblance géométrique pour quantifier 'adéquation de
la signature géométrique d’un batiment avec la position des pixels détectés dans les images binaires.
La méthode proposée se décompose en quatre étapes qui sont successivement décrites et illustrées sur
données simulées et réelles.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION A L’IMAGERIE DE TELEDETECTION OPTIQUE ET
6 RSO

Dans ce chapitre, les notions de base de I'imagerie de télédétection optique et RSO sont rappe-
lées. Nous abordons le fonctionnement des capteurs optiques et RSO, mis en ceuvre sur plateformes
aéroportées et satellitaires, avant de présenter les caractéristiques des images issues de ces capteurs.
Ce chapitre se limite aux notions utiles a la compréhension du présent document. Le lecteur peut
se reporter & [RJ98, MBMO01, Mai01, KE01, MMBO04, Hei04] pour une description plus compléte des
phénomeénes physiques et mathématiques impliqués en imagerie de télédétection optique et RSO.

1.1 TImagerie optique

1.1.1 Généralités

Les capteurs optiques ont pour fonction la mesure de 1’énergie rayonnée par une surface dans le
domaine optique du spectre électromagnétique, & savoir pour des longueurs d’onde allant de 1'ultra-
violet (0.3 ym) & linfrarouge (1 pum). Ces capteurs sont constitués de détecteurs a semi-conducteurs
CCD! ou CMOS? qui regoivent une énergie électromagnétique FE(w, \,t) intégrée sur un angle solide
Aw, pendant une durée At et dans une bande spectrale de largeur A\. Finalement, la mesure M
réalisée par un détecteur s’exprime comme suit :

M:G/Aw /AA /AtE(w,/\,t)R(A)dwdAdt, (1.1)

ou GG et R()\) correspondent respectivement au facteur de gain et a la réponse spectrale du détecteur
résultant des caractéristiques électroniques et optiques du capteur.

1.1.2 Formation des images

La focalisation du rayonnement électromagnétique sur les détecteurs est réalisée au moyen d’une
optique et d’un systéme opto-mécanique plus ou moins complexe assurant le balayage de la scéne
imagée. La méthode de balayage adoptée dépend de la disposition spatiale des détecteurs dans le plan
focal de 'objectif. Ainsi, nous distinguons trois types de géométrie de prise de vue pour les capteurs
optiques.

1.1.2.1 Les capteurs a4 géométrie ponctuelle (capteurs wiskbroom)

Les capteurs wiskbroom, que 1’on retrouve par exemple sur les satellites LandSat (capteurs MSS®
et TM*), contiennent un seul détecteur, placé dans le plan focal de 1'objectif. Comme illustré a la
figure 1.1, les pixels constitutifs d’'une méme ligne de 'image sont acquis au moyen d’un balayage
mécanique dans la direction perpendiculaire & la trajectoire du porteur. Ce balayage mécanique peut
étre réalisé par un miroir oscillant ou bien par une rotation du porteur sur lui méme. L’acquisition
d’une nouvelle ligne est assurée par le mouvement du porteur ce qui nécessite une synchronisation
entre la vitesse du porteur et la vitesse du balayage mécanique. Le balayage d’une ligne, et donc sa
durée d’acquisition, doit correspondre au temps nécessaire au porteur pour avancer d’un pixel le long
de sa trajectoire.

Etant donné qu’ils réalisent I’acquisition des images pixel a pixel, les capteurs wiskbroom mettent
en ceuvre des optiques plus petites et plus simples que celles employées sur les autres types de capteur.
Ceci constitue un avantage majeur pour l’acquisition d’images dans les longueurs d’onde non visibles
qui nécessite 1'utilisation de systémes optiques plus élaborés. Ces capteurs nécessitent, en revanche,
des systémes mécaniques plus complexes afin de réaliser le balayage nécessaire a 'acquisition des pixels
d’une méme ligne.

L Charge-Couple Devices

2 Complementary Metal Ozide Semi-conductor
3 Multi Spectral Scanner

4 Thematic Mapper
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Trajectoire

du porteur
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f = Distance focale

) L = Centre de prise de vue
Fauchée

Figure 1.1 — Géométrie d’un capteur optique wiskbroom.

De plus, l'acquisition de ’ensemble des pixels au moyen d’un seul détecteur se traduit par des
temps d’intégration plus courts que pour les autres types de capteur et par une sensibilité accrue aux
variations d’attitude de la plateforme. En effet, les variations de roulis, de tangage et de lacet du
porteur au cours de ’acquisition engendrent des décalages entre les pixels de I'image.

1.1.2.2 Les capteurs a géométrie linéique (capteurs pushbroom)

Dans le cas des capteurs pushbroom, une barrette de détecteurs, généralement orientée perpendi-
culairement & la trajectoire du porteur, est placée dans le plan focal de 'objectif. Comme indiqué &
la figure 1.2, les pixels constitutifs d’'une méme ligne de I'image sont acquis simultanément par I’en-
semble des détecteurs de la barrette tandis que ’acquisition des différentes lignes est assurée par le
mouvement du porteur et donc de la barrette.

Cette configuration, mise en ceuvre sur la plupart des capteurs spatiaux, comme les capteurs HRV®
des satellites SPOT® ou les capteurs du satellite Pléiades-HR, et sur certains capteurs aéroportés,
comme le capteur ADS40 de Leica, est la plus répandue. En effet, la fabrication des barrettes de
détecteurs, utilisées au sein des capteurs pushbroom, est plus simple que celle des matrices de détecteurs
mise en ceuvre par les capteurs frame, que nous présentons dans le paragraphe suivant. De plus,
les capteurs pushbroom ne nécessitent généralement aucun balayage mécanique, contrairement aux
capteurs wiskbroom.

Comme mentionné précédemment, les lignes d’une image issue d’un capteur pushbroom sont ac-
quises successivement si bien que la position du centre de prise de vue L et 'attitude du capteur
varient d’une ligne & ’autre en raison du déplacement du porteur. Les variations d’attitude, qui sont
négligeables sur plateforme satellitaire mais qui peuvent étre importantes sur plateforme aéroportée,
engendrent notamment une distorsion de I'image dans la direction perpendiculaire & la trajectoire de
la plateforme, comme illustré a la figure 1.3. Une mesure précise de l'attitude et de la position de
la plateforme au moyen de systémes de navigation inertielle, de systémes GPS” (pour les capteurs
aéroportés) ou de senseurs stellaires (pour les capteurs spatiaux) permet de positionner finement les
lignes de 'image les unes par rapport aux autres.

5Haute Résolution Visible
6Systéme Probatoire d’Observation de la Terre
7 Global Positioning System,
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Trajectoire
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Fauchée

Figure 1.3 — Effets de distorsion observés sur les images acquises par les capteurs pushbroom : image
originale (a) et image rectifiée (b) (images extraites de [BAEQ7], ©Jena-Optronik GmbH).

1.1.2.3 Les capteurs a géométrie matricielle (capteurs frame)

Les capteurs frame sont constitués d’un ensemble de détecteurs disposés matriciellement dans le
plan focal de I'objectif. La géométrie de ce type de capteur, illustrée a la figure 1.4, peut étre qualifiée
d’homogéne puisqu’elle implique une acquisition de toute l'image avec le méme centre de prise de
vue L.

Si les capteurs frame sont le plus souvent utilisés sur plateforme aéroportée, ce qui est le cas, par
exemple, du capteur UltraCam-Xp de Vexcel Imaging et du capteur CAMv2 de 'IGN, ce type de
capteur peut également étre mis en ceuvre sur plateforme spatiale, comme cela est fait avec le satellite
KOSMOS.

Pour finir, notons qu’il existe des capteurs & géométrie matricielle pour lesquels la disposition des
détecteurs n’est pas plane mais cylindrique ou sphérique. Les capteurs & géométrie cylindrique, comme
le capteur Oméra 40, ont une ouverture de 180 degrés dans la direction perpendiculaire & I'axe du
cylindre, ce qui permet d’acquérir des images d’horizon & horizon. Les capteurs & géométrie sphérique,
également appelés fisheyes circulaires, ont une ouverture de 180 degrés dans toutes les directions.
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Trajectoire

du porteur

Plan focal

f = Distance focale

Fauchée L = Centre de prise de vue

Figure 1.4 — Géométrie d’un capteur optique frame.

Si les capteurs a géométrie cylindrique et sphérique ont l'avantage de présenter des ouvertures plus
importantes que les capteurs a géométrie plane, ils introduisent en revanche des effets de distorsion
bien plus marqués que les capteurs & géométrie plane.

1.1.3 Caractéristiques des images

Indépendamment du type de capteur avec lequel elles ont été acquises, les images optiques sont
caractérisées par un certain nombre de grandeurs physiques qui sont décrites dans cette section. Nous
abordons notamment les notions de résolution spatiale, de résolution radiométrique et de sensibilité
spectrale, dont dépendent les possibilités d’exploitation de ces images.

1.1.3.1 Résolution spatiale

La résolution spatiale d’une image est une grandeur bidimensionnelle® qui permet de quantifier la
capacité d’un capteur a restituer fidelement les détails de la scéne visualisée, détails qui correspondent
aux hautes fréquences présentes dans cette scéne.

En raison des phénoménes de diffraction et des contraintes de fabrication des capteurs, 'image
d’une source lumineuse ponctuelle par un systéme optique n’est pas un point (cas d’un capteur
parfait) mais une tache? dont les dimensions permettent de définir la résolution spatiale. Si ’on
considére deux sources lumineuses ponctuelles de méme intensité que ’on rapproche progressivement,
il existe une distance entre ces deux sources a partir de laquelle les taches correspondant & ces sources
se recouvrent. La distance en dessous de laquelle il n’est plus possible d’observer ’existence des deux
sources correspond alors & la résolution spatiale du capteur.

Dans le cas des capteurs numériques, l’échantillonnage spatial réalisé lors de 1’acquisition
des données doit vérifier le théoréme de Shannon afin de limiter les phénoménes de repliement
de spectre (phénomeéne d’aliasing) et ainsi éviter une dégradation de la résolution spatiale des
images. Dans la plupart des cas, les limitations physiques des capteurs conduisent naturellement & un

8La valeur de la résolution n’est généralement pas identique selon les lignes et les colonnes d’une méme image.
9Pour des optiques dont les aberrations géomeétriques ont été corrigées, la tache observée est liée uniquement aux
phénomeénes de diffraction et est appelée tache d’Airy.
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L f = Distance focale
L = Centre de prise de vue
6 = Angle de visée

A = Taille d’un pixel projeté au sol

Y Nadirh

Fauchée

Figure 1.5 — Relation entre 'TFOV et la taille d’un pixel projeté au sol (A ).

filtrage des hautes fréquences qui est généralement suffisant pour éviter ces phénomeénes de repliement.

Comme indiqué a la figure 1.5, ’échantillonnage spatial des données dans la direction perpendi-
culaire a la trajectoire du porteur (direction across-track) est réglé par l'altitude du porteur h, par
I’angle de visée 0 et par PIFOV'?, qui correspond & I’angle solide sur lequel est intégrée 1’énergie
électromagnétique recue par un détecteur (cf. équation (1.1)).

Dans le cas ot 'IFOV est constante, la taille d’un pixel projeté au sol selon la direction across-
track, couramment désignée par I'acronyme anglo-saxon GSD'! et notée A, varie en fonction de
I’angle de visée. Cette variation engendre des phénoménes de distorsion géométrique dans la direction
across-track, phénomeénes qui sont d’autant plus marqués que ’altitude du porteur est basse et que
la FOV!2 (et donc la fauchée) est importante. Sous hypothése de Terre plate, I'expression de la taille
d’un pixel projeté au sol selon la direction across-track en fonction de 'angle de visée est donnée par
les équations suivantes :

AL(6=0)
ALl) = —5g (1.2)

IF
A (6=0) = 2htan (%) ~ h IFOV. (1.3)

1l existe des capteurs pour lesquels 'TFOV varie d’un pixel & Pautre de maniére & garantir une
taille de pixel au sol A identique pour tous les pixels de I'image. Sous hypothése de Terre plate, la
variation de 'TFOV avec 'angle de visée est alors régie par les équations suivantes :

IFOV(f) = TFOV(# = 0)cos®0, (1.4)
IFOV(9 =0) = 2arctan (2—2) . (1.5)

Dans le cas des capteurs frame, ’échantillonnage spatial dans la direction paralléle & la trajectoire
du porteur (direction along-track) est régi par les mémes équations que dans la direction across-track.
En revanche, pour les capteurs wiskbroom et pushbroom, I’échantillonnage spatial dans la direction
along-track est lié au déplacement du porteur pendant la durée d’intégration des détecteurs (cf. équa-
tion (1.1)). L’expression de la taille d’un pixel projeté au sol selon la direction across-track (A) est
alors donnée par ’équation suivante :

A= VLAt (1.6)

ou Vi et At correspondent respectivement & la vitesse du centre de prise de vue L et au temps
d’intégration des détecteurs.

10 Instantaneous Field Of View
1 Ground Sample Distance
12 Field Of View
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Il est & noter que, contrairement & la taille d’'un pixel projeté au sol selon la direction across-track,
la taille d’'un pixel projeté au sol selon la direction along-track est la méme pour tous les pixels de
I'image, de sorte qu'’il n’y a pas d’effets de distorsion dans la direction along-track pour les images
issues des capteurs wiskbroom et pushbroom.

1.1.3.2 Résolution radiométrique

La résolution radiométrique d’une image est liée & la capacité d’'un capteur & distinguer deux
zones étendues de réflectances voisines. La résolution radiométrique, exprimée en pas de quantification
ou en unité physique, est essentiellement limitée par le bruit d’acquisition dont trois composantes
distinctes peuvent étre identifiées : le bruit de lecture, le bruit thermique et le bruit de photon (ou
bruit quantique), ce dernier étant prédominant & flux de photon élevé.

De méme que pour la résolution spatiale, I’échantillonnage radiométrique doit satisfaire le théoréme
de Shannon afin de préserver la résolution radiométrique. La radiométrie des images est usuellement
échantillonnée sur 11 ou 12 bits par bande spectrale, ce qui offre respectivement 2048 et 4096 valeurs
possibles pour quantifier la dynamique des différentes bandes spectrales. Pour des raisons informa-
tiques, la radiométrie des images est généralement codée sur 16 bits par pixel et par bande spectrale.

1.1.3.3 Sensibilité spectrale

La notion de sensibilité spectrale d’une image est liée au nombre et & la largeur des bandes
spectrales constitutives de cette image. Parmi les images produites par les capteurs optiques aéroportés
et spatiaux, nous distinguons :

— les images panchromatiques, images monobandes qui résultent d’une intégration de l’énergie
électromagnétique recue sur une large bande spectrale;

— les images multispectrales qui correspondent & une acquisition sur plusieurs bandes spectrales
de faible largeur;

— les images hyperspectrales, qui correspondent & 1’acquisition de quelques dizaines & quelques
centaines de bandes spectrales trés fines et contigués.

Dans le cas des images multispectrales et hyperspectrales, la lumiére recue par le capteur est
décomposée en plusieurs bandes spectrales. Cette décomposition, réalisée au moyen de filtres colori-
métriques ou de prismes, se traduit par une diminution du flux lumineux recu par les détecteurs et
donc par une diminution du RSB'3. Cette diminution du RSB peut alors étre compensée par une
augmentation du temps d’intégration du capteur. En raison du déplacement relatif du capteur par
rapport & la scéne imagée, 'augmentation du temps d’intégration implique, en revanche, une aug-
mentation du pas d’échantillonnage spatial et donc une diminution de la résolution spatiale. Ainsi, &
qualité d’image comparable, 'amélioration de la sensibilité spectrale des images se fait au détriment
de leur résolution spatiale et réciproquement.

A titre d’exemple, les images panchromatiques fournies par le capteur spatial QuickBird [Dig06]
intégrent les longueurs d’onde du spectre électromagnétique comprises entre 450 et 900 nm et
présentent un GSD de 61 cm au nadir. Les images multispectrales fournies par ce méme capteur sont
constituées de quatre bandes spectrales (bleu : 450-520 nm, vert : 520-600 nm, rouge : 630-690 nm et
proche infrarouge : 760-900 nm) qui présentent chacune un GSD de 2,44 m au nadir. Enfin, les images
fournies par le capteur spatial hyperspectral Hyperion [TRWO01] possédent 220 bandes spectrales
contigués (d’une largeur de 10 nm) qui couvrent les longueurs d’onde du spectre électromagnétique
allant de 400 nm & 2500 nm et qui présentent chacune un GSD de 30 m.

Selon 'exploitation qui est faite des images de télédétection, la résolution spatiale est préférée a la
sensibilité spectrale ou inversement. Dans le cadre de ’exploitation des images de télédétection pour la
surveillance de 'environnement, les images présentant une bonne sensibilité spectrale, mais une faible

I3Rapport Signal sur Bruit
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résolution spatiale, sont souvent préférées puisqu’elles conduisent & de meilleurs résultats de classifi-
cation et donc & une meilleure estimation de 'occupation des sols. A I'inverse, les images présentant
une bonne résolution spatiale, mais une faible sensibilité spectrale, sont privilégiées pour ’analyse de
scénes urbaines, étant donné que les objets caractéristiques de ces scénes ont des dimensions métriques
ou décamétriques.

1.1.3.4 Niveaux de traitement

Indépendamment des caractéristiques propres aux différents types de capteur, il convient de rap-
peler que certains traitements, visant & améliorer la géométrie et la radiométrie des images, sont
effectués par les organismes producteurs de données. Parmi les traitements usuellement appliqués,
nous distinguons notamment :

— les traitements qui recouvrent les corrections appliquées aux métadonnées de positionnement
de la plateforme lors de l'acquisition (correction des données de datation et d’orbitographie,
lissage de l'attitude du capteur) ;

— les traitements radiométriques qui incluent la suppression des pixels morts, le calibrage des
réponses radiométriques relatives des différents capteurs et le calibrage de la radiométrie globale
a partir de signaux radiométriques connus;

— les traitements géométriques parmi lesquels nous distinguons les traitements bas-niveau et les
traitements haut-niveau. Les traitements bas-niveau corrigent les images de 1’ensemble des
distorsions introduites par les composantes optiques et mécaniques du capteur tandis que les
traitements haut-niveau consistent & rééchantillonner I'image dans une géométrie terrain (dans
un systéme de coordonnées géographiques ou cartographiques) corrigée des effets du relief et
éventuellement des effets liés au éléments du sur-sol.

Chaque producteur de données définit des niveaux de traitement qui lui sont propres de sorte qu’il
n’existe pas de typologie de traitement standard. A titre d’exemple, il existe six niveaux de traitement
distincts pour les images fournies par les satellites SPOT [EAD02] :

— le niveau 0, qui correspond a la donnée image brute;

— le niveau 1A, pour lequel seules les corrections radiométriques ont été appliquées ;

— le niveau 1B, pour lequel les traitements géométriques bas-niveau ont également été appliqués;

— le niveau 2A, pour lequel 'image a été rééchantillonnée dans un référentiel cartographique, sans
prise en compte du relief;

— le niveau 2B, identique au niveau 2A mais pour lequel des points d’appui ont été utilisés;

— le niveau 3, qui correspond & une image orthorectifiée avec prise en compte des effets du relief
par utilisation d’un MNT!4.

S’il n’existe pas de typologie standard, la tendance actuelle est toutefois a la simplification du nombre
de niveaux de traitement, de sorte que I’on ne distingue généralement plus que deux niveaux, comme
dans le cas des images issues du satellite Pléiades-HR [EAD12] :

— le niveau « capteur parfait », niveau de traitement le plus proche de 'image telle qu’acquise
par le capteur. Ce niveau, qui garantit une restitution parfaite des conditions d’acquisition, est
destiné aux utilisateurs familiarisés avec avec les techniques de traitement d’image satellite qui
souhaitent appliquer leurs propres méthodes de production (orthorectification ou modélisation
3D par exemple) ;

— le niveau « ortho », pour lequel I’ensemble des traitements décrits précédemment ont été
appliqués. Ce niveau de traitement est essentiellement destiné aux utilisateurs finaux pour une
intégration au sein de SIG'S.

Sur les images orthorectifiées fournies par les producteurs de données, les objets du sur-sol pré-
sentent généralement des effets de distorsion liés & 1'utilisation de données d’élévation dont la précision
planimétrique et altimétrique est insuffisante. Les objets du sur-sol sont d’autant plus affectés par ces
effets de distorsion que leur hauteur est importante et que la prise de vue est oblique. Ainsi, dans le

L4Modéle Numérique de Terrain
15Systéme d’Information Géographique
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Figure 1.6 — Définition IEEE des bandes spectrales utilisées par les systémes RADAR.

cadre de I’extraction de batiments, il est souvent préférable de travailler sur des images pour lesquelles
la géométrie d’acquisition n’a pas été modifiée.

1.2 Imagerie RADAR a synthése d’ouverture

1.2.1 Généralités

Contrairement aux capteurs optiques qui bénéficient de I'illumination de la scéne par une source
lumineuse externe au systéme, les capteurs RSO sont des capteurs actifs qui illuminent la scéne en
émettant des ondes hyperfréquences. A la phase d’émission succéde une phase de réception au cours de
laquelle les capteurs RSO mesurent 1’énergie de l'onde électromagnétique réfléchie par les réflecteurs
présents dans la scéne. Les ondes hyperfréquences émises par les systémes RADAR'® couvrent des
bandes spectrales dont la définition est spécifiée a la figure 1.6.

De méme que les capteurs optiques, les capteurs RSO mesurent 1’énergie de 'onde électromagné-
tique réfléchie par la scéne visualisée, de sorte que I’équation (1.1) est également valable dans le cas des
capteurs RSO. La maitrise du processus d’émission de I'onde électromagnétique, propre aux capteurs
actifs, permet également de mesurer la distance entre le capteur RSO et les réflecteurs présents dans la
scéne ainsi que leffet Doppler résultant du mouvement relatif du capteur par rapport aux réflecteurs.

La distance entre le capteur et un réflecteur est simplement déduite du temps mis par 'onde
électromagnétique pour effectuer, a la vitesse de la lumiére, I'aller et retour entre le capteur et le
réflecteur.

En ce qui concerne l'effet Doppler résultant du mouvement relatif du capteur RSO par rapport
a un réflecteur, il se traduit par un décalage fréquentiel entre 'onde émise par le capteur et 'onde
réfléchie par le réflecteur. Dans le cas ot une onde sinusoidale de fréquence f. est émise par le capteur,
la fréquence f, de 'onde sinusoidale réfléchie par le réflecteur est donnée par la relation suivante :

Ir= fe%cos& (1.7)
&

ou Vg désigne la vitesse relative de I’antenne par rapport au réflecteur, ¢ est la vitesse de la lumiére
et 0 est 'angle, parfois dénommé angle Doppler, permettant de repérer le réflecteur relativement au
porteur, comme indiqué & la figure 1.7.

1.2.2 Formation des images

Pour chaque ligne de 'image, le capteur RSO émet une impulsion pendant une durée 7, avant de
passer en mode réception pendant une durée T, durée au cours de laquelle il recoit les échos réfléchis
par les réflecteurs qui ont été atteints par le faisceau émis. Les pixels d’une méme ligne de 'image,
encore appelés « cases distance », intégrent ’énergie des ondes électromagnétiques réfléchies par les

6 RAdio Detection And Ranging
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Figure 1.8 — Données brutes issues d’un capteur RSO (a) et image obtenue & Iissue des traitements
en distance et en azimut (b) (images extraites de [Den09]).

réflecteurs selon leur distance au capteur. Schématiquement, les pixels de début de ligne correspondent
aux premiers échos recus, c’est-a-dire aux réflecteurs les plus proches du capteurs, tandis que les pixels
de fin de ligne correspondent aux réflecteurs les plus éloignées du capteurs. La répétition de ce cycle
d’émission-réception, conjuguée au mouvement du porteur, permet d’acquérir I’ensemble des lignes de
I'image.

Les données acquises par les capteurs RSO sont des données complexes dont "amplitude repré-
sente I’énergie électromagnétique recue et 'argument correspond au déphasage entre 'onde émise et
Ponde regue par le capteur. Ces données, qualifiées de données brutes (raw data), ne peuvent pas
étre interprétées directement et nécessitent 'application de traitements par les processeurs RSO pour
obtenir des images dont I’exploitation visuelle devient possible, comme illustré a la figure 1.8.

Les deux premiéres sous-sections sont consacrées & la présentation des traitements en distance et
en azimut tandis que les différents modes d’acquisition des capteurs RSO sont décrits dans la derniére
sous-section.
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1.2.2.1 Traitement en distance et compression d’impulsion

La forme des impulsions émises par un capteur RSO étant connue, le traitement en distance
consiste a appliquer au signal recu un filtrage adapté au signal émis par ce capteur de maniére &
maximiser le RSB du signal recu.

La compression d’impulsion consiste & émettre une impulsion modulée linéairement en fré-
quence!” plutét qu’une simple impulsion sinusoidale, ce qui conduit, comme nous allons le voir, &
une amélioration de la résolution radiale des images. La description du principe de la compression
d’impulsion que nous présentons ici s’appuie sur les résultats établis par Maitre et al. [Mai01].

Nous supposons dans ce paragraphe que le signal s.(t) émis par le capteur RSO est modulé
linéairement en fréquence de sorte que sa fréquence instantanée f.(t) s’écrit comme suit :

T. T, Ky

e |-Tig| Lo =fr e (1.9
ou T, correspond a la durée de I'impulsion, f. désigne la fréquence centrale de 'onde émise et K;/2
est le coefficient de variation linéaire de la fréquence de ’onde émise.

L’expression du signal s.(t) émis par le capteur RSO est alors donnée par la relation suivante :

T. T.

vt € {—?, 5 ] , Se(t) = so exp[2im (fe(t) t)], (1.9)

2
se(t) = sp exp [2j7r <fc t+ K;t >] , (1.10)

ol sg correspond & ’amplitude du signal émis.

Le traitement en distance consiste a appliquer au signal s,.(¢) requ par le capteur un filtrage adapté
au signal émis s.(t), ce qui conduit & un signal s,(¢) dont I’expression est donnée par ’équation
suivante : -

sa(t):/ ss(t' —t)s,(t)dt', (1.11)
—0o0

ou si(t) correspond au signal conjugué de s.(¢).

Pour mettre en évidence le gain en résolution radiale obtenu & I’issue de la compression d’impulsion,
nous étudions le cas particulier ou le signal recu résulte de la réflexion du signal émis sur un unique
réflecteur situé a une distance D du capteur RSO. Le signal s, (¢) recu par le capteur s’écrit alors :

T. T. Ki(t—tp)?
Vte |tp — ?;tD + ?} , 8r(t) = ¥ 5o exp [2]’71‘ (fc (t—tp)+ %)} , (1.12)

ou tp = 2D/c correspond au temps mis par I’onde pour effectuer laller-retour du capteur jusqu’au
réflecteur et 0¥ est la surface équivalente RADAR du réflecteur.

Etant données les expressions (1.9) et (1.12) des signaux s.(t) et s,.(t), la variable d’intégration ¢/
de I’équation (1.11) doit vérifier les deux conditions suivantes :

T, T,
the |t—=5t4+ — 1.1
e -t g, (1.13)
T. T.
t' e {tD — 5itn+ 7} : (1.14)

Si Pon considére le cas o ¢ > tp (le cas ou t < tp s’écrit de maniére similaire), les bornes
d’intégration peuvent alors étre restreintes a Uintervalle [t — T./2;tp + T./2] et I’équation (1.11) se

17Ce type d’impulsion est couramment désigné par le terme anglo-saxon « chirp ».
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réécrit comme suit :

tp+Te / 2 / 2
t—1 t—1
sat) = 0° 55 exp [2jmfe (t — tD)]/ 2 exp [2j7th%] exp [QJWKtQ dt’. (1.15)
%
Le calcul de cette intégrale conduit alors a 'expression générale du signal s, (¢) :
: in(U()Ts(t))
teftp —Testp +Te], sa(t) = 0%stexp [2jmfe(t —t 2Tstsm(75 1.1
€ tp — Teit + Tu], salt) = o siexp 247 felt )] 2150 g (1.16)
ou :
U(t) = 2nK(t—tp), (1.17)
T. |t—tp|
T = — - . 1.1
) = 2 (118)

Avec les valeurs classiques de K et de T, les variations de T(t) avec ¢ sont négligeables par rapport
a celles de U(t) dans un voisinage de tp, de sorte que seules les variations de U(t) peuvent étre
prises en compte au sein du sinus cardinal, Ts(¢) étant alors considéré comme constant et égal a T, /2.
Finalement, dans un voisinage de tp, le signal s,(t) en sortie du filtre adapté s’écrit :

sin(m K Te(t — tp))
ﬂKtTe(t - tD)

sa(t) = 0¥ s3 exp [2jmf. (t —tp)]T. (1.19)

En imagerie optique, la notion de résolution spatiale est relative a la séparabilité de deux sources
lumineuses. De maniére analogue, la résolution radiale d’une image RSO, notée §; ou 4, selon que
I’on travaille en temps ou en distance, est relative & la séparabilité de deux réflecteurs le long de ’axe
radial. Si 'on définit cette résolution radiale comme la largeur & -3 dB du lobe principal du sinus
cardinal'® de I’expression (1.19), son expression est donnée par la relation suivante :

0,88 0,88

5, =
'K T, B’

(1.20)

ou B = KT, correspond & la largeur de bande de I'impulsion émise. Finalement la résolution radiale

en distance s’écrit :
5.—s c 0,838 ¢
T T KT 2

(1.21)

La résolution radiale obtenue avec une impulsion modulée en fréquence doit étre comparée a celle
obtenue avec une simple impulsion sinusoidale :

5, =0,58 T, g (1.22)

Ainsi, I’émission d’une impulsion modulée en fréquence conduit & une amélioration de la résolution
radiale d’un facteur égal & BT, par rapport & une impulsion sinusoidale. Il est & noter que la résolution
radiale obtenue avec une impulsion modulée en fréquence est inversement proportionnelle & la largeur
de bande B de cette impulsion et qu’elle ne dépend pas de la fréquence centrale de I'impulsion.

1.2.2.2 Traitement en azimut et synthése d’ouverture

Dans cette sous-section, nous présentons le traitement en azimut des images RSO, encore appelé
synthése d’ouverture, qui permet, de maniére similaire au traitement en distance, d’accroitre la
résolution azimutale de ces images. La description que nous faisons ici de la synthése d’ouverture
s’appuie également sur les résultats établis par Maitre et al. [Mai01].

18La largeur du sinus cardinal & -3 dB vaut 0, 88.
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En raison des phénoménes de diffraction, le faisceau émis par une antenne RADAR présente une
ouverture azimutale A a -3 dB qui vaut :

AG = 1.23

- (1.23)

ol A correspond & la longueur d’onde de l'onde émise et L;, désigne la longueur de ’antenne le long de

I’axe azimutal, comme indiqué a la figure 1.7. Un méme réflecteur est ainsi illuminé pour différentes

positions consécutives du capteur RSO, c’est-a-dire qu’il intervient dans plusieurs cycles d’émission-
réception du capteur et donc dans plusieurs lignes de 'image.

Dans cette sous-section, nous souhaitons étudier I’évolution du signal s,(t) obtenu en sortie du
filtre adapté en fonction de la position x du capteur RSO le long de ’axe azimutal, de sorte que ce
signal est désormais noté s, (t, x).

L’expression de la distance X parcourue par le capteur entre le moment ot le réflecteur commence
a étre illuminé par 'onde RADAR et le moment ou il cesse d’étre illuminé par cette onde est donnée
par ’équation suivante :
A

X = DyAd = Dy, (1.24)
Ly

ou Dy correspond & la distance du réflecteur & ’axe azimutal.

Si ’on note x la coordonnée du centre S de antenne RADAR le long de ’axe azimutal, 'origine
étant placée au niveau du projeté orthogonal du réflecteur sur cet axe, la distance D entre le capteur

et le réflecteur s’écrit :
2
D(z) = /D3 + a2 ~ Do + . (1.25)
2Dq

La variation de D pendant l'illumination d’un réflecteur engendre une variation de tp qui est relié
a D par la relation tp(x) = 2D(x)/c.

La dépendance de s, (¢, x), dont expression est donnée a I’équation (1.19), par rapport a la variable
tp intervient au niveau du terme exponentiel et du sinus cardinal. Le terme exponentiel présente une
forte sensibilité aux variations de D puisqu’une variation de ce terme d’une quantité égale a la longueur
d’onde X de 'onde RADAR engendre une variation de la phase de 27. En revanche, le sinus cardinal
est peu sensible aux variations de D de sorte que sa valeur peu étre considérée comme quasiment
constante et égale a sa valeur maximale atteinte en t = tp et valant 1. Le terme prépondérant S, (¢, z)
du signal s,(t,x) observé en sortie du filtre adapté s’écrit donc :

Sa(t,z) = exp (257 fo(t — tp(2))] = exp [zjwfc (t - &C@))] . (1.26)

En remplagant D par son approximation au premier ordre, donnée & ’équation (1.25), le terme
prépondérant §,(t, x) s’écrit alors :

Sq(t,x) = exp [Qjﬂ'fc (t - &)] exp {2]’77]”0;—2] . (1.27)
C oC

Dans cette expression, le terme exp [2j7r fe 22/ (Doc)] peut étre vu comme un chirp de fréquence
spatiale centrale nulle et de coefficient de variation K, = 2f./(Doc) = 2/(DoA).

De maniére analogue au traitement en distance, le traitement en azimut, encore appelé synthése
d’ouverture, consiste a appliquer un filtrage adapté le long de 'axe azimutal, c’est-a-dire a t fixé. Alors
que le traitement en distance est appliqué sur les lignes de I'image, le long desquelles la position x du
capteur est fixée, le traitement en azimut est appliqué sur les colonnes de I'images, le long desquelles le
temps t est fixé. Si 'on définit la résolution azimutale §, de maniére analogue a la résolution radiale,
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c’est-a-dire comme la largeur & -3 dB du lobe principal du sinus cardinal obtenu en sortie du filtre
adapté, son expression se déduit de I’équation (1.20) par analogie de K; avec K, et de T, avec X :

0,88

0 =
K, X

L
=0,88 7" (1.28)

Cette expression est & comparer & la résolution classique d’une antenne, résolution limitée par les

phénomeénes de diffraction :
A
0q = Do—. 1.29
a 0 Lh ( )
Contrairement & la résolution classique atteinte par une antenne, qui dépend de la distance & cette
antenne et qui est inversement proportionnelle & la longueur de ’antenne, la résolution obtenue
par synthése d’ouverture dépend uniquement de la longueur azimutale de l’antenne et est d’autant

meilleure que I'antenne est petite, ce qui constitue un résultat a priori surprenant.

Si 'on reprend I’équation 1.7, qui traduit la variation de fréquence observée lors de la réflexion
d’une onde sinusoidale sur un réflecteur élémentaire, variation liée au mouvement relatif entre le
capteur et le réflecteur (effet Doppler), une différentiation de cette équation conduit & la relation
suivante :

2Vg .
Af,. = — [AfecosO + fosinf|Al]]. (1.30)

De maniére analogue a la résolution radiale (cf. équation (1.20)), la résolution azimutale est d’au-
tant meilleure que la largeur de bande A f,. de la réponse spectrale du réflecteur est importante. Dans
le cas d’un signal modulé linéairement en fréquence (chirp), les termes Af. et f. de ’équation (1.30)
correspondent respectivement & la largeur de bande et a la fréquence centrale de ce signal. Avec les va-
leurs usuelles de A f. et f., qui sont respectivement de ’ordre du Mégahertz et du Gigahertz, la largeur
de bande Af, est maximale, pour une ouverture azimutale du faisceau Af donnée, lorsque 6 vaut 90
degrés, ce qui explique que les RADAR imageurs soient des capteurs a visée latérale. L’équation (1.30)

se réécrit alors comme suit :
2V
Afr = fe|A9| (1'31)
c

Finalement, nous déduisons de cette derniére équation que la largeur de bande est d’autant plus
grande que 'ouverture azimutale A est grande et donc que la longueur azimutale de 'antenne est
faible, expliquant ainsi le résultat a priori surprenant établi précédemment.

1.2.2.3 Les différents modes d’acquisition

Comme illustré a la figure 1.9, les capteurs RSO sont caractérisés par trois modes d’acquisition
distincts qui permettent de jouer sur la taille et la résolution des images acquises.

Le mode d’acquisition le plus simple est le mode StripMap pour lequel la fauchée des images est
limitée par 'ouverture en élévation du faisceau émis et la taille azimutale est uniquement limitée par la
capacité de stockage du porteur. Les images acquises selon ce mode couvrent usuellement une surface
de plusieurs dizaines de kilométres et présentent une résolution allant de quelques métres a quelques
dizaines de métres.

Le mode SoptLight permet d’améliorer la résolution azimutale des images au moyen d’un dépoin-
tage mécanique ou électronique de I'antenne en azimut. Ce dépointage permet d’augmenter la durée
d’illumination des réflecteurs et donc d’accroitre la largeur de bande Doppler ce qui se traduit par
une amélioration de la résolution azimutale par rapport au mode StripMap. La fauchée des images
est limitée, comme pour le mode StripMap, par I'ouverture en élévation du faisceau émis tandis que
la taille azimutale des images est limitée par 'amplitude du dépointage de I’antenne.

Le mode ScanSAR est un mode d’acquisition permettant d’augmenter la fauchée des images au
prix d'une dégradation de leur résolution azimutale. La fauchée globale est découpée en sous-fauchées
acquises séquentiellement par un dépointage électronique de ’antenne en élévation. Ce dépointage se
traduit par une diminution de la durée d’illumination des réflecteurs et donc par une diminution de la
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résolution azimutale. En pratique, la résolution radiale est volontairement dégradée par rapport aux
autres modes d’acquisition, de maniére & obtenir des images de résolutions comparables en azimut
et en distance. Les images acquises selon ce mode, reconstituées par mosaiquage des différentes

sous-fauchées, couvrent usuellement plusieurs centaines de kilomeétres.

A titre d’exemple, les images acquises par le capteur spatial TerraSAR-X [Inf09] présentent des
résolutions radiales et azimutales de 1.2 m et 3.3 m en mode StripMap, de 1.2 m et 1.7 m en mode
SpotLight et de 1.2 m et 1.1 m en mode High Resolution SpotLight'?, tandis qu’en mode ScanSAR,
les résolutions radiales et azimutales sont proches de 18.5 m.

(a) Mode StripMap (b) Mode ScanSAR (c) Mode SoptLight

Figure 1.9 — Modes d’acquisition des capteurs RADAR & synthése d’ouverture.

En imagerie RSO comme en imagerie optique, il est préférable de disposer d’images ayant une
bonne résolution spatiale pour I'analyse de scénes urbaines. Ainsi, dans le cadre de 'extraction de
batiments & partir d’images RSO, les images acquises en mode SoptLight seront préférées aux images
acquises dans les autres modes.

1.2.3 Caractéristiques des images

Dans cette section nous revenons rapidement sur la notion de résolution spatiale, qui a déja été
largement abordée dans la section précédente, avant de décrire les différents niveaux de traitement
associés aux images RSO.

1.2.3.1 Résolution spatiale

Comme mentionné dans la section précédente, les données brutes issues d’un capteur RSO n’ont
subi aucun traitement de sorte qu’elles correspondent aux données acquises par un capteur dont la
résolution spatiale, en distance comme en azimut, est de plusieurs kilométres. La mise en ceuvre des
traitements en distance et en azimut permet alors d’obtenir des images dont la résolution radiale
comme azimutale est améliorée d’'un facteur allant de quelques centaines & un millier.

Comme pour les images optiques, ’échantillonnage spatial des données doit satisfaire certaines
contraintes de maniére & préserver la résolution spatiale de ces derniéres. Dans la direction radiale,
le pas d’échantillonnage A, est relié a la fréquence F. avec laquelle le signal recu par ’antenne
est, échantillonné. Cette fréquence doit permettre une reconstruction du signal modulé en fréquence
(chirp) en limitant les phénomeénes de recouvrement de spectre. Le critére de Shannon impose donc
que cette fréquence d’échantillonnage soit supérieure a la largeur de bande KT, du signal recu. Le pas
d’échantillonnage radial A, se déduit de la fréquence d’échantillonnage F, par la relation suivante :

C
A, = . 1.32
oF (1.32)

Dans la direction azimutale, le pas d’échantillonnage A, est réglé par la fréquence de répétition des
impulsions Fr; qui, pour respecter le théoréme de Shannon, doit étre supérieure a la bande Doppler

9En mode High Resolution SpotLight, la vitesse du dépointage de I’antenne en azimut est plus élevée qu’en mode
SpotLight ce qui se traduit par une durée d’illumination des réflecteurs plus importante et donc par une amélioration
de la résolution azimutale.
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S = Centre de "antenne

Ligne de visée i = Angle d’incidence de 'onde RADAR

Slant range
(Géométrie RADAR)

Ground range
(Géomeétrie terrain)

Figure 1.10 — Géométrie RADAR et géométrie terrain.

Af,. Le pas d’échantillonnage est relié a la fréquence de répétition des impulsions par la relation
suivante :

Vs
A, = =2, 1.33
For (1.33)

ol Vg correspond a la vitesse du porteur.

Jusqu’a présent, les résolutions ainsi que les pas d’échantillonnage ont été exprimés en géométrie
RADAR, & savoir en distance radiale ou distance oblique (slant range) par rapport a la position du
capteur. La projection au sol (supposé plat) de ces grandeurs, comme illustré a la figure 1.10, permet
d’obtenir leurs expressions en géométrie terrain, ce qui est souvent plus pratique :

&
A7"50 = T 1.34
ol 2F,sini ( )
C
6rso = T - 1.
ysol 2K, T, sini (1.35)

ou i désigne 'angle d’incidence de l'onde émise par le capteur RSO. Les grandeurs relatives a la
dimension azimutale ne sont pas affectées par la projection au sol de sorte que leurs expressions en
géométrie RADAR et en géométrie terrain sont identiques.

1.2.3.2 Niveaux de traitement

Contrairement aux images optiques pour lesquelles les niveaux de traitement sont relativement
variables en fonction des capteurs et des organismes producteurs de données, il existe, pour les images
RSO, une typologie standard relative aux niveaux de traitement de sorte que ’on distingue les données
brutes, les données monovues complexes et les données multivues.

Comme mentionné a la section 1.2.2, les données brutes (raw data), directement issues du capteur
RSO, ne sont pas directement exploitables puisqu’elles correspondent & des images acquises par un
capteur dont la résolution spatiale, en distance comme en azimut, est de plusieurs kilomeétres. Ces
données sont fournies pour les utilisateurs souhaitant appliquer eux mémes les traitements en distance
et en azimut.

Les images monovues complexes sont obtenues & l’issue des traitements en distance et en azimut.
Ces images, dont I’amplitude est représentative de la scéne imaggée et permet une exploitation visuelle,
posséde une géométrie qui retranscrit fidélement la géométrie de prise de vue du capteur RSO.

Enfin, les images multivues sont des images d’amplitude pour lesquelles une diminution du bruit
de speckle, caractéristique des images RSO, est obtenue par sommation incohérente de plusieurs sous-
bandes lors des traitements en distance et en azimut, d’ott une dégradation de la résolution spatiale de
ces images. Ces images sont, le plus souvent, rééchantillonnées en géométrie terrain®® et corrigées des

20La projection est effectuée sans prise en compte du relief, c’est-a-dire sans utilisation de MNT.
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effets de distorsions liées a la variation de ’angle d’incidence le long de ’axe radial, variation négligeable
dans le cas des capteurs spatiaux mais possiblement importante pour les capteurs aéroportés.

Dans un contexte d’extraction de batiments & partir d’images RSO, les images monovues complexes
sont préférées au autres types d’images puisqu’elles présentent la meilleure résolution spatiale et que
la géométrie de prise de vue n’a pas été modifiée, évitant ainsi les effets de distorsion dont peuvent
étre affectés les éléments du relief et du sur-sol lors d’un rééchantillonnage en géométrie terrain.

1.3 Conclusion

Nous avons succinctement présenté, dans ce chapitre, les capteurs de télédétection optiques et
RSO, dont nous avons précisé le fonctionnement et la géométrie d’acquisition, avant d’introduire les
principales caractéristiques des images issues de ces capteurs.

Plusieurs notions, relatives & 'imagerie de télédétection et sur lesquelles s’appuient les travaux
réalisés au cours de cette thése, n’ont volontairement pas été abordées et font ’objet de développements
détaillés dans les chapitres ou elles interviennent.

Plus particuliérement, nous introduisons, au chapitre 2, les fonctions de localisation au moyen
desquelles sont modélisées les géométries de prise de vue des images optiques et RSO. Ces fonctions
de localisation permettent notamment d’expliquer les effets géométriques affectant les éléments du
sur-sol, dont les batiments, lors de leur projection de ’espace terrain vers I’espace image.

De plus, nous décrivons, au chapitre 4, les phénoménes physiques qui sont & ’origine des bruits
observés dans les images optiques et RSO. La description de ces phénomeénes justifie les lois statistiques
qui interviennent dans la méthode d’extraction de batiments proposée dans ce méme chapitre et au
moyen desquelles est modélisé le bruit présent dans les images.
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Nous nous intéressons, dans ce chapitre, & la signature géométrique des batiments dans les images
optiques et RSO haute résolution. La signature géométrique d’un batiment dans une image corres-
pond & ’ensemble des structures géométriques de I'image caractéristiques de la présence du béatiment.
Elle résulte de la projection de ce batiment, défini comme un élément de espace terrain (espace
tridimensionnel), dans I’espace image (espace bidimensionnel).

Nous introduisons, dans un premier temps, les fonctions de localisation au moyen desquelles sont
modélisées les géométries de prise de vue des capteurs optiques et RSO. Nous présentons ensuite les
concepts de photogrammétrie et de radargrammétrie permettant d’interpréter les signatures géomé-
triques des batiments dans les images issues de ces capteurs. Nous proposons, dans un dernier temps,
des méthodes permettant de simuler, pour un modéle de batiment et pour une géométrie de prise de
vue donnés, la signature géométrique d’un batiment dans une image optique ou RSO.

2.1 Introduction

En imagerie de télédétection, les objets de la scéne visualisée sont caractérisés, dans 'image, par un
ensemble de structures géométriques (structures ponctuelles, linéiques ou surfaciques) qui présentent
des attributs radiométriques (radiométrie moyenne, texture) également caractéristiques de ces objets.
La combinaison de ces éléments géométriques et radiométriques définissent la signature de ’objet dans
cette image.

La composante radiométrique de la signature d’un objet dans une image résulte de 'interaction
rayonnement-matiére entre ’onde électromagnétique provenant de la source d’illumination et 'objet
mais aussi de l'interaction de cette méme onde avec le milieu de propagation, & savoir ’atmosphére.
La signature radiométrique d’un objet dans une image, qui correspond & la mesure du rayonnement
résultant de cette interaction rayonnement-matiére, dépend des caractéristiques spectrales du capteur
avec lequel I'image a été acquise. Plus précisément, elle dépend du nombre, de la nature et de la
largeur des bandes spectrales des images issues de ce capteur.

En ce qui concerne la composante géométrique de la signature d’un objet dans une image, elle
résulte de la projection de cet objet, défini comme un élément de ’espace terrain, dans ’espace image.
Cette composante dépend de la géométrie de ’objet tridimensionnel imagé ainsi que de la géométrie
du capteur qui conditionne la prise de vue selon laquelle 'objet est projeté de 1’espace terrain dans
I’espace image.

L’objectif de ce chapitre est d’établir des méthodes permettant de simuler la signature géométrique
d’un batiment dans les images optiques et RSO. De maniére générale, la simulation d’images & partir
de scénes tridimensionnelles se décompose en deux étapes :

1. La modeélisation, dans l’espace terrain, des objets tridimensionnels constitutifs de la scéne.
Parmi les différentes méthodes de modélisation des objets, nous distinguons, comme cela est
décrit dans [LLO0], la modélisation par fils de fer (ensemble de points et d’arétes reliant certains
de ces points entre eux), la modélisation par facettes polygonales planes, la modélisation par
surfaces gauches (comme les quadriques) ou encore la modélisation au moyen de solides (’espace
est alors divisé en cubes élémentaires, appelés voxels) ;

2. Le rendu tridimensionnel de la scéne qui résulte de la projection dans ’espace image des objets
définis dans ’espace terrain lors de ’étape de modélisation. La projection est réalisée au moyen
de fonctions mathématiques modélisant la géométrie de prise de vue de 'image. La géométrie
de prise de vue dépend du type de capteur ainsi que de la géométrie de ce capteur.

Conformément aux deux étapes décrites précédemment, nous présentons, dans ce chapitre, le
modeéle avec lequel les batiments sont décrits dans ’espace terrain, avant d’aborder dans les deux
parties suivantes le rendu tridimensionnel des batiments dans les images de télédétection optiques et
RSO.
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Figure 2.1 — Définition des paramétres du modéle parallélépipédique de batiment.

2.2 Modélisation des batiments

Dans le présent manuscrit, les batiments sont modélisés, dans ’espace terrain, au moyen de paral-
lélépipédes rectangles, de sorte que seuls les batiments présentant une emprise au sol rectangulaire et
un toit horizontal sont considérés. Dans le cadre de cette modélisation, un batiment est entiérement
défini, comme illustré a la figure 2.1, par un vecteur b constitué de six paramétres :

b= (XC,YC,a,wl,wg,h)T. (2.1)

X¢ et Yo correspondent aux coordonnées planimétriques du centre de I’emprise au sol du batiment,
dans un repére terrain Rr lié a la Terre. Ces coordonnées peuvent étre exprimées :

— directement au sein d’un systéme de coordonnées géodésiques, le plus connu étant le systéme
WGS84! associé au systéme de positionnement GPS;

— ou bien au sein d’un systéme de coordonnées résultant d’une projection cartographique de
la surface de la Terre, comme le systéme de coordonnées résultant de la projection conforme
UTM?2.

Nous supposons, dans le présent document, disposer d’un MNT, de sorte que la coordonnée altimé-
trique du centre de I’emprise au sol du batiment est donnée par la valeur de ce MNT en (X¢, Yo).

« correspond & l’angle entre la direction du Nord géographique et la direction principale du
batiment. Parmi les deux directions associées & I’emprise au sol rectangulaire du batiment, la direction
principale (D7) est celle pour laquelle I’angle formé avec la direction du Nord géographique appartient
a lintervalle [0; 7/2[. La direction secondaire (D2) est alors définie comme la direction orthogonale &
la direction principale.

Enfin, wy correspond & la largeur du batiment le long de la direction principale Dy, ws correspond
alalargeur du batiment le long de la direction secondaire Dy et h correspond a la hauteur du batiment.

Par la suite, nous notons &, 'ensemble auquel appartiennent les vecteurs b décrivant les bati-
ments. Cet ensemble peut s’écrire comme le produit cartésien des ensembles auxquels appartiennent
les différents paramétres du batiment :

Sb = SXC X Syc X 5a X Swl X SU,Z X gh, (2.2)
olt £x. % Ey, est un ensemble bidimensionnel inclus dans R? auquel appartiennent les coordonnées

(X, Yo) et Eq = [a™;a™m] ) £, = [W'™;w®], £y, = [WH™;wye], £, = [A™"; k%] corres-
pondent aux intervalles auxquels appartiennent les paramétres «, wi, wo et h.

Y World Geodetic System 198/
2 Universal Transverse Mercator
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(a) Rotation 1y, (b) Rotation ¢ (c) Rotation r

Figure 2.2 — Passage du repére terrain R, défini par le systéme d’axes (X,Y, Z) au repére capteur
Rc, défini par le systéme d’axes (x,y, z), par application successive des rotations ry (a), rg (b), re

().
2.3 Rendu tridimensionnel des batiments en imagerie optique

Dans cette partie, nous présentons les fonctions mathématiques qui modélisent les projections
entre 'espace terrain et ’espace image, avant d’aborder les effets géométriques qui interviennent lors
de ces projections. Nous introduisons ensuite une méthode qui réalise la projection dans ’espace
image des batiments définis, dans I’espace terrain, a I’aide du modéle présenté a la partie 2.2. Nous
présentons finalement plusieurs exemples de signatures géométriques de batiments simulées au moyen
de la méthode précédemment décrite.

2.3.1 Projections entre 1’espace terrain et I’espace image
2.3.1.1 Projection de ’espace terrain vers ’espace image

La projection de I'espace terrain vers ’espace image, associé & une image I, est modélisée au
moyen d’une fonction notée F: et appelée fonction de projection ou encore fonction de localisation
inverse (en référence a la fonction de localisation directe introduite a la sous-section suivante). Nous
donnons ici ’expression de cette fonction pour les capteurs frame (cf. section 1.1.2), pour lesquels la
prise de vue associée est qualifiée de conique.

Nous notons respectivement (X,Yy,Z.) et (z1,yr,25) les coordonnées du centre de prise de
vue L dans un repére orthonormé R lié a la Terre et dans un repére orthonormé R¢ lié au capteur.
Nous notons également (Xp,Yp,Zp) les coordonnées, dans le repére Ry, d’un point P de 'espace
terrain et (x,,Yp, zp) les coordonnées, dans le repére R¢, du point p de l'espace image correspondant
au point P.

Les coordonnées (z,,yp, 2p) €t (Xp,Yp, Zp) sont alors reliées par I’équation suivante :

Tp —TL Xp*XL
Yp — YL = kM Yp — YL s (23)
Zp — L ZP—ZL

ou k est un facteur d’échelle et M est la matrice de passage du repére terrain Ry vers le repére capteur
Re.

Comme l'illustre la figure 2.2, le passage du repére R, défini par le systéme d’axes (X,Y, Z), au
repére R, défini par le systéme d’axes (z,y, z), se fait usuellement par application successive de trois
rotations ry, 79 et r4, qui désignent respectivement :

— la rotation d’angle ¢ autour de 'axe Z du repére R ;

— la rotation d’angle 6 autour de 'axe X', image de 'axe X du repére Ry par la rotation ry, ;

— larotation d’angle ¢ autour de 'axe Z”, image de I’axe Z du repére R obtenue par application
successive des rotations ry et rg.
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Finalement, la matrice M résultant de la composition de ces trois rotations s’exprime comme suit, :

€os ¢ cos 1) — cos 0 sin 1 sin ¢ cos ¢psiny + cosfcosysing  sin@sin
M= | —sin¢cosy —cosfsinycos¢ —singsiny + cosfcospcos¢ cospsinf | . (2.4)
sin @ sin Y —sinf cos cos

En pratique, le repére lié au capteur R¢ est choisi de sorte que ses deux premiers axes sont
contenus dans le plan focal de 'objectif et coincident avec les axes du repére image Ry, c’est-a-dire
avec les lignes et les colonnes de I'image I. En choisissant I’intersection de la ligne de visée avec le
plan focal comme origine du repére R¢ et en orientant le troisiéme axe dans le sens de la direction de
visée, la fonction de localisation inverse Fi dérive de Péquation (2.3) et s’exprime comme suit, aprés
élimination du facteur d’échelle k :

Er — &r
_ fmll(XP_XL +mio(Yp = Y1) + mis(Zp — Z1)
Fi Xp . m31(Xp — X)) +ma2(Yp — Y1) + ms3(Zp — Z1) ;
Yp — |: p :| =
Zp Yp fm21(XP—XL)+m22(YP - Y1)+ mes(Zp — Zy,)
m31(Xp — X)) +ma2(Yp — Y1) + ms3(Zp — Z1)

(2.5)
ou f désigne la distance focale de I'objectif, m;; correspond au coefficient de la matrice M situé a la
ligne ¢ et & la colonne j et E7, & désignent respectivement 1’espace terrain et ’espace image.

Dans le cas d’un capteur pushbroom, la fonction de localisation inverse fait intervenir les géométries
de prise de vue propres & chacune des lignes de 'image. Une barrette pouvant étre assimilée & une
matrice de détecteurs ne comportant qu’une seule ligne, la géométrie de prise de vue d’une ligne
de l'image est régie par la méme équation que pour un capteur frame. Finalement la fonction de
localisation d’un capteur pushbroom résulte de I’association des fonctions de localisation correspondant
a chacune des lignes de I'image.

Dans le cas des capteurs wiskbroom, chaque pixel de 'image posséde sa propre géométrie de
prise de vue, régie par I’équation (2.5), ce qui complique I’établissement des fonctions de localisation
relatives & ces capteurs.

La mise en ceuvre pratique de la fonction de localisation inverse, dont ’expression est donnée &
Péquation (2.5), nécessite la connaissance d’un ensemble de paramétres physiques relatifs & la géométrie
du capteur (distance focale f) ainsi qu’a la position et & ’orientation de ce dernier dans un référentiel
lié a la Terre. Ces paramétres sont disponibles dans les métadonnées de I'image lorsque cette derniére
est fournie avec un modeéle physique.

Pour des raisons de simplicité d’utilisation, une image peut étre fournie avec un modéle de rem-
placement qui approche le modéle physique de I'image et se substitue & ce dernier. Parmi les différents
modéles de remplacement, nous distinguons notamment :

— les modeles grille, pour lesquels les valeurs de la fonction de localisation inverse F¢ sont fournies
pour un ensemble de points de ’espace terrain. La valeur de la fonction de localisation inverse
en un point quelconque de I’espace terrain est alors obtenue par interpolation des valeurs de
cette fonction calculées sur la grille;

— les modéles polynomiaux, pour lesquels la fonction de localisation inverse est approchée par un
polynéme (modéle simple) ou bien par une fraction rationnelle (modéle RPC?). Dans le cas
des modeéles polynomiaux, la seule donnée des coefficients du ou des polynomes suffit alors a
définir la fonction de localisation inverse.

3 Rational Polynomial Coefficients
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2.3.1.2 Projection de ’espace image vers 1’espace terrain

Dans cette sous-section, nous introduisons la fonction de localisation directe, notée F¢, qui
permet de déterminer les coordonnées dans I’espace terrain &r d’un point de I'espace image ;.

La matrice de passage M introduite & la sous-section précédente est une matrice orthogonale de
sorte que l'inverse de cette matrice est égale & sa transposée M”. L’équation (2.3) peut ainsi étre
facilement inversée et conduit a l’expression des coordonnées (Xp,Yp,Zp) d’un point P de l'espace
terrain en fonction des coordonnées (z,yp, zp) du point p correspondant dans 'espace image :

Xp*XL 1 Tp — I,
Yp—Y, | = - M| oy, -y |- (2.6)
Zp—Jy, Zp — ZL

L’alignement des axes du repére R¢ sur ceux du repére image Ry et ’élimination du facteur
d’échelle k conduit alors au systéme d’équations suivant :

mi1&p + ma1yp + mai(—f)

-/
mi3xy + masyp + masz(—f)
-f

mi2Zy + Mmayp + maa(—f)
misxp + Masyp + maz(—f)

Xp—Xr = (Zp—Z21)
(2.7)

Y

Yp-Y, = (Zp—2p)

Ainsi, la projection de 1’espace image vers I’espace terrain conduit a un systéme a deux équations
et trois inconnues. La solution de ce systéme est ’ensemble des points situés sur la droite de I’espace
terrain qui passe par le centre de prise de vue L et par le point p du plan focal.

En exprimant les coordonnées du point P dans le repére ECEF* et en considérant une modélisation
ellipsoidale de la surface terrestre, la connaissance a priori de 'altitude h du point de I’espace terrain
fournit une contrainte de la forme :

Xp \? Y \° Zr \°
=1 2.8
(AT+h> +(BT+h) * Cr+h ’ (2:8)

ou Ar, Br et Cp correspondent aux demi-axes de l’ellipsoide modélisant la surface terrestre. L’inter-
section de la droite définie & I’équation (2.7) avec Dellipsoide augmenté, défini par I’équation (2.8),
fournit au plus deux solutions analytiques. La seule physiquement acceptable est celle pour laquelle
la distance au centre de prise de vue L est la plus faible.

L’altitude du point de I’espace terrain correspondant au point de ’espace image n’étant pas connue
a priori, la contrainte précédente ne peut pas étre utilisée directement. En pratique, la position dans
I’espace terrain du point correspondant au point de l’espace image est déterminée au moyen d’un
algorithme de lancer de rayon sur un MNT ou un MNS®, l’équation du rayon étant donnée par
léquation (2.7).

Parmi les différentes méthodes de lancer de rayon, nous distinguons notamment la méthode
itérative consistant a déterminer l’intersection de ce rayon avec des ellipsoides qui approchent
localement le MNT ou le MNS. Comme lillustre la figure 2.3, cette méthode consiste a déterminer
I'intersection du rayon et de ’ellipsoide associé & une hauteur initiale hy fournissant ainsi une premiére
solution (Xo, Yy, Zy). Le procédé est alors répété a laltitude hq, altitude fournie par le MNT pour
le point (X, Yy, Zp), conduisant ainsi & un point (X1,Y7,Z;1) et ainsi de suite. L’algorithme est ar-
rété lorsque la différence de hauteur entre deux itérations successives est inférieure a un seuil prédéfini.

Lorsqu’une image est fournie avec un modéle de remplacement, le rayon associé au pixel (xp, y,) de
I'image ne peut étre déterminé, de sorte que la méthode de lancer de rayon décrite précédemment ne
peut étre mise en ceuvre. La localisation directe est alors calculée au moyen d’une inversion numérique
de la fonction de localisation inverse FF.

4 Earth-Centered Earth-Fized
5Modéle Numérique de Surface
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Figure 2.3 — Principe du lancer de rayon itératif sur un modéle numérique de terrain, présenté dans
le cas d’une convergence en trois itérations.

2.3.2 Effets géométriques liés a la projection des batiments

Dans cette section, nous présentons les concepts photogrammeétriques qui expliquent la signature
géométrique résultant de la projection d’'un batiment de I’espace terrain dans l'espace image. Nous
abordons successivement les effets de perspective, les effets de déplacement et les effets d’ombrage
auxquels sont sujets les objets du sur-sol, et plus particuliérement les batiments. Ces différentes
notions sont présentées, sans perte de généralité, dans le cas particulier d’une prise de vue conique.

Avant d’aborder ces différentes notions, nous précisons les repéres R et Re qui sont adoptés
dans cette section pour exprimer les coordonnées des points de I’espace terrain et de ’espace image.

Le repére terrain Ry qui a été choisi est le repére géographique local. L’origine de ce repére est
définie par le nadir N, point qui correspond, comme l'illustre la figure 2.4, & la projection orthogonale
du centre de prise de vue L sur l'ellipsoide. Les axes X et Y de ce repére sont contenus dans le plan
tangent & l’ellipsoide au point NV, ces axes étant orientés respectivement vers I’'Est et le Nord. L’axe
Z est porté par la droite orthogonale & 'ellipsoide qui relie le nadir IV au centre de prise de vue L et
est orienté de N vers L.

La définition du repére capteur R¢ est identique a celle adoptée & la section précédente. Son origine
est définie par l'intersection de la ligne de visée avec le plan focal, comme le montre la figure 2.4. Les
axes x et y sont contenus dans le plan focal de I'objectif et confondus avec ceux du repére image Ry,
tandis que ’axe z est porté par la ligne de visée et est orienté dans la direction de visée.

Etant données ces définitions, les angles 1, 6 et ¢, introduits & la section précédente et qui per-
mettent d’orienter le repére R relativement au repére R, sont représentés a la figure 2.4. La direction
principale, qui est définie par la droite passant par le point n (projection du point N dans l’espace
image) et le point principal (point d’intersection entre I’axe optique et le plan image), est également
représentée a la figure 2.4.

2.3.2.1 Effets de perspective

La fonction de localisation directe, introduite & la section précédente, correspond & une projection
perspective de l'espace terrain dans ’espace image, projection pour laquelle les longueurs, les angles,
les rapports de longueurs et le parallélisme ne sont pas conservés. Ainsi, la projection d’un contour de
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Figure 2.4 — Définition des repéres Ry et R¢ et représentation des angles ¥, 6 et ¢ permettant
d’orienter le repére R relativement au repére R .

toit rectangulaire dans ’espace terrain est un contour quadrilatéral quelconque dans ’espace image,
comme illustré a la figure 2.5 (a).

Des droites qui sont paralléles dans I’espace terrain ne le sont plus dans ’espace image et se
croisent en un point unique, appelé point de fuite, qui est caractéristique de la direction des droites
paralléles dans I’espace terrain. Ainsi, il existe, dans une image, autant de points de fuite que de jeux
de droites paralléles dans ’espace terrain.

Comme illustré & la figure 2.5 (a), les points de fuite (a et b) associés aux droites paralléles qui
sont horizontales dans l’espace terrain sont alignés, dans ’espace image, sur une droite définissant
I’horizon. De plus, le point de fuite associé aux droites verticales dans I’espace terrain est confondu,
comme illustré a la figure 2.4, avec le point n, qui correspond a la projection du nadir dans ’espace
image.

Dans le cadre d’une approximation de la projection perspective par une projection orthogonale,
le parallélisme des droites est conservé, de sorte que la projection d’un contour de toit rectangulaire
dans l’espace terrain est désormais un parallélogramme dans l’espace image, comme illustré a la
figure 2.5 (b). Les angles ne sont, en revanche, toujours pas conservés et il peut étre montré qu’un
angle droit dans l’espace terrain est projeté dans ’espace image en un angle 3 dont l’expression est
donnée par la formule suivante :

[ = arctan (%) , (2.9)

avec :
g = 1+tan?(6)cos’(¢ — o), (2.10)
v = tan®(0)cos(¢ — a)sin(¢ — a), (2.11)

ou « désigne 'angle que fait I'un des segments qui porte I'angle 3 avec l’axe x de I'image, comme
illustré a la figure 2.5 (b).
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Figure 2.5 — Rendu tridimensionnel d’un batiment en imagerie optique dans le cas d’une projection
perspective (a) et d’une projection orthogonale (b) (images extraites de [MBMO1]).

2.3.2.2 Effets de déplacement

Comme nous ’avons vu a la sous-section précédente, une structure verticale dans ’espace terrain
est projetée dans l'espace image selon une droite qui passe par le point n, projection dans I’espace
image du nadir N. Dans cette sous-section, nous souhaitons établir la relation entre la hauteur (dans
Pespace terrain) d’une structure verticale et la longueur du déplacement (dans ’espace image) entre
le haut et le bas de cette structure.

Pour ce faire, nous considérons une structure verticale de hauteur h, définie dans I’espace ter-
rain par les points S et 7', qui correspondent respectivement aux extrémités basse et haute de cette
structure.

Comme illustré a la figure 2.6 (a), les points s et ¢, qui résultent de la projection des points S et
T dans l'espace image, sont portés par une droite qui passe par le point n. L’angle formé par cette
droite avec la direction principale est noté .

Comme indiqué & la figure 2.6 (b), nous notons ¢ le projeté orthogonal du centre de prise de vue
L sur la droite (st) et @ le point de I’espace terrain associé a ce point.

Tl peut étre montré que les angles 4, € et x, formés par la droite (LN) avec les droites (LQ), (LS)
et (LT), s’expriment comme suit :

0 = g — arccos(sin 6 cos ), (2.12)
D
= t — 2.1
€ arctan (H) , (2.13)
D
= t —_— 2.14
K arctan (H — h> , (2.14)

ot H correspond & I’altitude du centre de prise de vue L et D est la distance de la structure verticale
au nadir.

La distance dg; entre les points s et ¢ peut alors s’exprimer en fonction de la distance focale f et

des angles 6, ¢, k et 0 :
cosd

cosf

det = —f (tan(k — &) — tan(e — 9)). (2.15)
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Figure 2.6 — Effet de déplacement sur une structure verticale lors de sa projection de ’espace terrain
dans ’espace image.

D’aprés ’équation précédente, établie dans le cas rigoureux d’une projection perspective, la lon-
gueur du déplacement dg; dans I’espace image entre le haut et le bas de la structure verticale dépend
de la hauteur h de cette structure et de sa distance D au nadir IV, par I'intermédiaire des angles e
et k. Une structure verticale localisée au niveau du nadir ne subit aucun effet de déplacement tandis
qu’une structure verticale située au bord d’une image apparait en s’inclinant selon la direction du
nadir en s’éloignant de ce point.

Ces observations ressortent plus nettement dans le cas particulier d’une prise de vue verticale
(0 =7 et 6 = 0), ou I’équation (2.15) se réécrit comme suit :

D D h
dst:f (H—hﬁ)dnt ﬁa (216)

ou d,; correspond & la distance, dans I’espace image, entre les points n et ¢.

Dans le cadre d’une approximation de la prise de vue par une projection orthogonale, 'effet de
déplacement est homogéne sur toute I'image. La longueur du déplacement dans l’espace image entre
le haut et le bas de la structure verticale ne dépend plus de la position de cette structure dans I’image.
Pour une prise de vue verticale (§ = 7), ce déplacement est donc considéré comme nul pour ’ensemble
des objets présents dans I'image. En revanche, pour une prise de vue oblique (6 # ), le déplacement
dg est donné par la formule suivante :

dst = hksin, (2.17)

ou k est le facteur d’échelle entre ’espace terrain et ’espace image, introduit a la section précédente.

Ainsi, il est possible de mesurer la hauteur d’un batiment & partir d’une unique image en exploitant,
les effets de déplacement, hormis lorsque le batiment se trouve au nadir puisque qu’il n’est, dans ce
cas, sujet & aucun effet de déplacement.

2.3.2.3 Effets d’ombrage

L’ombre projetée par un batiment résulte de ’absence d’illumination directe d’une partie de la
scéne par le soleil en raison de la présence de ce batiment. La projection, de ’espace terrain vers
I’espace image, de 'ombre projetée au sol par un batiment est également régie par la fonction de
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Figure 2.7 — Définition de la longueur de I’'ombre au sol (ds,) et de la longueur de 'ombre projetée
(dio) dans l’espace image (image extraite de [LN98]).

localisation définie & la section 2.3.1. Ainsi, la projection des ombres conduit aux mémes effets de
perspective et de déplacement que ceux observés lors de la projection des batiments. En supposant
que le sol est localement plat dans un voisinage des batiments considérés, hypothése qui est faite dans
la suite de ce manuscrit, 'ombre projetée par un batiment correspond & une surface plane d’altitude
constante. Ainsi, les ombres ne sont pas affectées par les effets de déplacement lors de la projection
de ’espace terrain vers l’espace image.

La hauteur A d’un batiment peut étre reliée & la longueur de ’ombre au sol ds,, qui correspond,
comme indiqué & la figure 2.7, a la distance dans ’espace image entre un point de ’emprise au sol
(point s) et le point homologue du contour de 'ombre projetée (point o) :

dso = hktani, (2.18)

ou k est le facteur d’échelle entre ’espace terrain et ’espace image, introduit a la section précédente,
et i correspond a l’angle d’incidence des rayons solaires.

La hauteur h d’un batiment peut également étre reliée a la longueur de 'ombre projetée d;,, qui
correspond, comme indiqué & la figure 2.7, & la distance dans ’espace image entre un point du contour
du toit (point ¢) et le point homologue du contour de 'ombre projetée (point o). Dans le cadre d’une
approximation de la projection perspective par une projection orthogonale, la longueur de 'ombre
projetée d;, est reliée a la hauteur h par 'expression suivante :

hktani si 0=m

hksin(0 — i) s 0 7é 7r
, = WD, = WD, —+

CcoS1

S1

= pr

do =9 hksin(i +0) , { 0+ ) (2.19)

CcoS1

hksin@|sin(wp,, —wp,)| .
sinon

|sin(wp,, —wp,)

oll wp,, wp, et wp,, correspondent respectivement aux angles formés par I’axe x de I"image avec la
direction principale, la direction d’illumination et la direction de ’ombre projetée par une structure
verticale.
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Dans le cas d’une prise de vue verticale (6 = ), les effets de déplacement sur les arétes verticales
sont nuls (pour une projection orthogonale), de sorte que les points s et ¢ de la figure 2.7 sont
confondus. Les distances d;, et dg, sont alors égales et correspondent & la longueur de 'ombre au sol :
dio = dso = hktani, d’ot Pexpression de I’équation (2.19).

Dans le cas d’une prise de vue oblique (6 # ), ’expression générale de la hauteur h est obtenue par
application de la loi des sinus dans le triangle formé par les points ¢, s et 0. Dans le cas particulier ot ces
points sont alignés, la longueur d;, s’écrit comme la somme ou la différence (selon 'ordre dans lequel
les points sont alignés) des longueurs dg; et ds,, ce qui conduit aux expressions de I’équation (2.19).

2.3.3 Simulation de la signature géométrique d’un batiment

Dans cette section, nous décrivons la méthode mise en ceuvre pour simuler la signature géomé-
trique d’un batiment dans une image. L’objectif est de modéliser au mieux les effets relatifs a la
projection des batiments qui ont été décrits & la section 2.3.2.

Nous supposons disposer d’un batiment b défini dans I’espace terrain &7 au moyen des paramétres
du modeéle parallélépipédique introduit a la partie 2.2.

Nous notons S I(I_;) la signature géométrique du batiment b dans une image I, dont la géométrie
de prise de vue est supposée connue. De maniére générale, la signature d’un batiment dans une image
peut étre décrite indifféeremment comme un ensemble de N, régions R; (contenant éventuellement des
trous) ou de N segments Sy définis dans ’espace image & :

~

{Rj,j=1...N,}, (2.20)

Si(b
b {Sk,k=1...N,}. (2.21)

Si(b

~—

Dans le cas particulier d’'une modélisation parallélépipédique des batiments, la signature géomé-
trique de ces batiments s’écrit :

S1(b) = {Rr,Ro}yU{R}j,i=1...Nys}, (2.22)

ot Ny correspond au nombre de facades visibles dans I'image I et Ry, Ro, R}. désignent respective-
ment les régions de I'image I associées au toit, & Pombre et & la i®™¢ facade visible du batiment.

-,

La méthode que nous proposons pour simuler la signature géométrique S;(b) résultant de la
projection du batiment b dans 'image I se décompose, comme illustré & la figure 2.8 :

1. Projection de ’emprise au sol du batiment de ’espace terrain & vers l'espace image & ;
2. Détermination de la région Ry correspondant au toit du batiment ;

3. Détermination des régions R}. correspondant aux fagades visibles du batiment ;

4. Détermination de la région Ro correspondant a ’'ombre projetée par le batiment.

2.3.3.1 Projection de I’emprise au sol du batiment de 1’espace terrain vers 1’espace
image

La premiére étape de la méthode consiste a projeter dans ’espace image &5 les points définissant
Pemprise au sol du batiment dans l’espace terrain £, comme illustré a la figure 2.8 (a). Ces points,
dont les coordonnées dans ’espace terrain sont calculées a partir des coordonnées (X, Ye) du centre
de 'emprise au sol et des paramétres o, wy et wso, sont projetés dans 'espace image au moyen de la
fonction de localisation Fj.

D’apreés ’équation (2.5), la projection d’un point de ’espace terrain vers l'espace image au moyen
de la fonction de localisation nécessite la connaissance de ’altitude de ce point, dont nous supposons
ici qu’elle est fournie par un MNT. En pratique, il est courant que le MNT fournisse des altitudes
différentes pour les différents points de ’emprise au sol ce qui engendre des effets de déplacements
différents pour ces points lors de la projection de ’espace terrain vers l'espace image. Il en résulte
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Figure 2.8 — Simulation de la signature géométrique d’un batiment parallélépipédique en imagerie
optique : projection de ’emprise au sol de I’espace terrain vers l’espace image (a), détermination de
la région Ry (b), détermination des régions R} (c) et détermination de la région ombre Ro (d).
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finalement, une distorsion de I’emprise au sol dans 'image qui est liée uniquement & 'imperfection
du MNT utilisé. Afin de remédier & ce phénoméne de distorsion, les points de I’emprise au sol sont
projetés dans ’espace image en utilisant une altitude identique pour tous les points, & savoir I’altitude
du centre de ’emprise au sol.

Notons que I'emprise au sol ainsi définie dans ’espace image, a 'issue de cette premiére étape,
présente une forme quadrilatérale quelconque qui intégre les effets de perspective mis en évidence a la
sous-section 2.3.2.1.

2.3.3.2 Détermination de la région Ry correspondant au toit du batiment

La deuxiéme étape de la méthode consiste a définir la région Ry de ’espace image correspondant
au toit du batiment & partir de 'emprise au sol définie dans l'espace image a I'étape précédente.
Nous considérons, lors de cette seconde étape, que la projection perspective peut étre approchée par
une projection orthogonale, de sorte que les structures verticales sont toutes paralléles & la direction
principale. En pratique, la direction principale est déterminée en considérant deux points de 1’espace
image a et b, de coordonnées respectives (4, ya) et (xp,yp). Ces points résultent de la projection
de deux points terrain A et B, dont les coordonnées planimétriques sont identiques (Xp = X4 et
Yp = Ya) et dont la différence d’altitude est arbitrairement fixée & une valeur H (Zp = Za4 + H) :

(-Taaya) = f]i(XA;YAaZA), (2.23)
(zy, ) = Fi(XB,YB,Zp). (2.24)

L’effet de déplacement observé lors de la projection d’une structure verticale dans I'image, dont
nous supposons qu’il est linéairement 1ié & la hauteur de cette structure, est alors quantifié au moyen
du vecteur d correspondant au déplacement associé & une structure verticale d’une hauteur de 1 métre :

—

— 2.2
d= & (2.25)

Comme le montre la figure 2.8 (b), les points de ’espace image définissant le contour du toit,
et donc la région Ry, sont finalement déterminés par translation, dans I'espace image, des points de
I’emprise au sol d’un vecteur hd, ou h correspond & la hauteur du batiment.

2.3.3.3 Détermination des régions R} correspondant aux fagades visibles du batiment

La troisiéme étape de la méthode consiste a déterminer les facades visibles du batiment. Pour
ce faire, nous déterminons les segments de ’emprise au sol qui sont visibles en utilisant la direction
principale de I'image. A chacun de ces segments visibles est associé un des segments du contour du
toit, définissant ainsi une région de l'image correspondant & une facade visible, comme l'illustre la
figure 2.8 (c).

2.3.3.4 Détermination de la région Rp correspondant a I’ombre projetée du batiment

La région Rp correspondant & 'ombre projetée par le batiment est finalement déterminée dans la
derniére étape de cette méthode.

La direction de l'ombre projetée par une structure verticale dans ’espace image est tout d’abord
calculée & partir de la direction d’illumination contenue dans les métadonnées de I'image. Nous notons ¢
le vecteur reliant la base d’une structure verticale de 1 métre de hauteur a l'extrémité de I’ombre
projetée par cette structure (la norme de ce vecteur est donnée par I’équation (2.18)). L’ombre projetée
par chacune des arétes verticales du batiment est alors déterminée en translatant les points de 'emprise
au sol d’un vecteur ho.

En considérant les segments de ’emprise au sol non illuminés par le soleil, nous déterminons ensuite
les régions correspondant & 'ombre projetée par les fagades non illuminées par le soleil. L’union de ces
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régions conduit alors a la région R, identifiée par la couleur bleue dans la figure 2.8 (d) et pour laquelle
une occlusion éventuelle par une partie du batiment n’est pas prise en compte. La partie de 'ombre
occultée par le batiment, région résultant de I'intersection entre les régions Ro et Ry U RL U R%, est
finalement retranchée & la région Rp, ce qui conduit & la région grisée de la figure 2.8 (d).

2.3.4 Exemples de signatures géométriques simulées

Dans cette section, nous mettons en ceuvre la méthode proposée a la section précédente afin de
simuler les signatures géométriques de plusieurs batiments dans une image optique.

L’image dont nous disposons, présentée a la figure 2.9, a été acquise par le capteur spatial Quick-
Bird le 22 mars 2002 sur la région de Marseille (France). Cette image, dont la géolocalisation est
réalisée au moyen d’un modéle de remplacement RPC, est une image panchromatique dont la résolu-
tion est comprise entre 0.9 et 1 métre. L’angle formé par la ligne de visée avec la direction du nadir
est de 19.2 degrés et I’angle d’incidence des rayons solaires est proche de 45 degrés.

La scéne étudiée comporte neuf batiments de forme parallélépipédique que nous numérotons
de A & I. En utilisant le modéle de batiment introduit & la partie 2.2, chacun de ces batiments
peut étre décrit par un ensemble de six paramétres. Les valeurs de ces paramétres, présentées au
tableau 2.1, ont été déterminées par saisie manuelle, dans I'image QuickBird, des sommets visibles
du parallélépipede.

La précision avec laquelle les paramétres des batiments ont été déterminés peut étre reliée a la
précision de l'opération de pointé. Nous notons a, b et ¢, d les points de I’espace image correspondant
respectivement, aux extrémités d’une aréte horizontale et d’une aréte verticale d’un batiment paral-
lélépipédique. Les incertitudes Adgy et Ad.q associées a la mesure des longueurs dg;, et dqq entre ces
couples de points est donnée par la relation : Ady, = Ad.q = \/Ap% + Ap2, ot Ap; et Ap,. désignent
les erreurs de pointé selon les lignes et les colonnes de 'image. Les expressions des incertitudes AX¢,
AYe, Awy, Aws, Aa et Ah associées & la mesure des paramétres d’un batiment par saisie manuelle,
dans I'image, des sommets visibles du parallélépipéde sont alors données par les relations suivantes :

Adab
AXc =AYy = : 2.26
c ¢ =75 (2.26)
A
Aw1 = A'LUQ = Zab’ (227)
Aq = 2at (2.28)
dab
Adcd
Ah = 2.29
ksin@’ (2:29)

ou k et 6 désignent respectivement le facteur d’échelle entre ’espace terrain et ’espace image et I’angle
formé par la direction du nadir avec la ligne de visée.

En supposant que les erreurs de pointé liées a la saisie d’un point dans 'image sont identiques
selon les lignes et les colonnes, nous avons finalement : Ady, = Adeqg = V2Ap, avec Ap = Ap; = Ap..
Les incertitudes liées a la mesure des parameétres d’un batiment par saisie manuelle de ses sommets
visibles dans I'image QuickBird de la figure 2.9 sont données au tableau 2.2 pour une erreur de pointé
de un pixel selon les lignes et les colonnes (Ap = 1).

La figure 2.9 représente les signatures géométriques résultant de la projection des batiments, définis
au tableau 2.1, dans I'image QuickBird. Nous constatons la bonne adéquation entre les signatures
géométriques simulées et les batiments présents dans 'image, validant ainsi la méthode présentée a la
section précédente. Notons toutefois que la méthode proposée suppose que les batiments sont isolés,
de sorte qu’elle ne prend pas en compte les occlusions éventuelles entre les différents batiments. Nous
pouvons notamment constater a la figure 2.9 que les ombres projetées par les batiments C et I sont en
partie occultées par les batiments B et H, phénoméne qui n’est pas modélisé par la méthode proposée.
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Label | X¢ (m) Yo (m) | « (degrés) | wy (m) | wy (m) | A (m)
A 702995.0 | 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
B 703025.0 | 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
C 703042.0 | 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
D 703053.0 | 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
E 703088.5 | 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
F 703120.0 | 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
G 703159.0 | 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
H 703236.0 | 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
I 703264.0 | 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0

Tableau 2.1 — Paramétres des batiments de la scéne étudiée pour un modéle parallélépipédique. Les
coordonnées (X¢, Ye) du centre de ’emprise au sol des batiments sont données dans le repére UTM

(Zone 31 Nord).

AXc (m)

AYc (m)

A (degrés)

Awl (m)

AU}Q (m)

0.6

0.6

2.7

0.9

0.9

Tableau 2.2 — Incertitude sur la mesure des paramétres d’un batiment par saisie manuelle des sommets
visibles de ce batiment dans I'image QuickBird de la figure 2.9.

Figure 2.9 — Simulation de la signature géométrique de batiments dans

(©DigitalGlobe).

une image QuickBird
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2.4 Rendu tridimensionnel des batiments en imagerie RSO

Comme en imagerie optique, nous introduisons, dans cette partie, les fonctions de localisation
qui modélisent les projections entre ’espace terrain et ’espace image dans le cas des capteurs RSO.
Nous décrivons ensuite les effets géométriques liés a la projection de l'espace terrain vers ’espace
image avant de proposer une méthode pour simuler la signature géométrique des batiments dans les
images RSO. Nous illustrons enfin la méthode développée en présentant des signatures géométriques
de batiments obtenues au moyen de cette méthode.

2.4.1 Projections entre ’espace terrain et I’espace image
2.4.1.1 Projection de ’espace image vers 1’espace terrain

Dans cette sous-section, nous introduisons la fonction de localisation directe F¢ qui permet de
déterminer les coordonnées dans l’espace terrain &y d’un point dont les coordonnées sont connues
dans I’espace image &;.

Nous notons (x,, y,) les coordonnées d’un point p de I'espace image, dans le repére R lié & I'image,
et (Xp,Yp,Zp) les coordonnées du point P de I'espace terrain correspondant, dans un repére Ry lié
a la Terre.

Nous supposons, par la suite, que le premier axe du repére R; est I'axe radial et que le second
est I’axe azimutal, conformément & la géométrie des capteurs RSO décrite & la figure 1.7.

A partir des coordonnées (xp,yp) d’un point p de l'espace image, il est possible de déterminer la
date t a laquelle a été acquis ’écho associé a ce point ainsi que la distance R séparant le capteur et le
point P de ’espace terrain correspondant :

1

t = — t 2.30
FR[yp+ 0> ( )
c

R = Q—F‘exp+RO7 (231)

ou ¢ désigne la vitesse de la lumiére, t; est la date d’acquisition de la premiére ligne de I'image et
Ry est la distance entre le capteur et le point de I’espace terrain qui apparait dans la premiére case
distance d’une ligne. Enfin, Fp; et F, correspondent respectivement a la fréquence de répétition des
impulsions et & la fréquence d’échantillonnage.

Une interpolation des éphémérides contenues dans les métadonnées de I'image permet de déter-
miner la position S(t) du capteur dans le repére Ry a la date ¢. Connaissant la position du capteur
et la distance le séparant du point terrain cherché P, nous obtenons une premiére équation (équation
de la sphére distance) qui contraint la position de ce point terrain sur une sphére centrée en S(t) et
de rayon R :

(Xp —Xs(t))* + (Yp — Ys(1))* + (Zp — Zs(t))* = R?, (2.32)

ou (Xg(t),Ys(t), Zs(t)) deésignent les coordonnées du point S(¢) dans le repére Ryp.

L’angle Doppler, noté 6 conformément aux notations introduites & la figure 1.7, correspond &
—

—
Pangle formé, a la date t, par le vecteur vitesse de la plateforme Vg(t) et le vecteur S(¢)P reliant le
capteur au point terrain cherché. La connaissance de cet angle Doppler fournit une seconde équation
(équation du cone Doppler) qui contraint la position du point terrain P sur un cone de sommet S(t)

. e d
et de génératrice Vg(t) :

—_ = — —
Vs - SP = |Vg||SP|cosb. (2.33)
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Figure 2.10 — Projection de ’espace image vers l’espace terrain : cercle d’intersection de la sphére
distance et du cone Doppler (a) (image extraite de [MBMO01]) et intersection de ce cercle avec un
modéle numérique de terrain (b).

Le développement de cette équation conduit finalement & 1’équation suivante :
Xs(t)(Xp — Xg(t) + Ys(t)(Yp — Ys(t) + Zs(t)(Zp — Zs(t) =
cost (Xs(t)? + Vs(t)* + Zs(t)?) " (Xp = Xs()* + (Yp = Ys(1)* + (Zp — Zs(1)*)*, (2.34)

ol (Xg(t),Ys(t), Zs(t)) désignent les coordonnées du vecteur vitesse de la plateforme \75)(1&) dans le
repére Rr.

En pratique, les images RSO fournies par les producteurs de données sont & « Doppler nul »,
c’est-a-dire que la datation associée a ces images correspond & celle d’une image qui aurait été acquise
avec un angle Doppler de 90 degrés. Dans ce cas, le cone Doppler est un plan orthogonal au vecteur
vitesse de la plateforme et le second membre de I’équation (2.34) est nul.

L’ensemble des points de l’espace terrain satisfaisant le systéme d’équations formé par les
équations (2.32) et (2.34) est le cercle résultant de I'intersection de la sphére distance avec le cone
Doppler, comme indiqué a la figure 2.10 (a). En supposant connue l'altitude hp du point terrain
cherché P, une modélisation ellipsoidale de la surface terrestre (équation (2.8)) fournit une troisiéme
équation (équation de surface). L’intersection du cercle sus mentionné avec lellipsoide augmenté
conduit finalement & deux solutions dans I’espace terrain. Ces solutions sont associées respectivement,
a une visée gauche et une visée droite du capteur RSO. Le systéme formé par ’équation de la sphére
distance, ’équation du cone Doppler et ’équation de surface est un systéme de trois équations non
linéaires & trois inconnues (Xp, Yp et Z,). Ce systéme peut étre résolu analytiquement, cependant
les résolutions numériques, telles que la méthode de Raphson ou la méthode de dichotomie, sont
souvent préférées a la résolution analytique en raison de leur simplicité de mise en ceuvre.

En pratique, I’altitude hp du point terrain n’est pas connue a priori. L’intersection du cercle résul-
tant de l'intersection sphére-cone avec avec un MNT ou un MNS peut étre déterminée, comme illustré
a la figure 2.10 (b), au moyen d’une méthode itérative similaire & celle présentée & la section 2.3.1.

Pour conclure, notons que I'intersection du MNT avec le cercle résultant de I'intersection sphére-
cone peut conduire a plusieurs points distincts de ’espace terrain. Cette configuration, représentée a
la figure 2.10 (b) (points P et P’), correspond & un effet de repliement et ne permet pas de distinguer
les deux points dont I’énergie rétrodiffusée vers le capteur RSO intervient au sein de la méme case
distance dans l'image.
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Espace
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Figure 2.11 — Effets de contraction-dilatation en imagerie RSO : schéma illustratif (a) et exemple de
contraction-dilatation lié & la présence d’une créte (b) (image extraite de [Den09]).

2.4.1.2 Projection de ’espace terrain vers ’espace image

La projection de I'espace terrain vers I'espace image est modélisée par la fonction de localisation
inverse F. Cette fonction permet de déterminer les coordonnées (z,,y,) du point p de I'espace image
correspondant & un point P de I’espace terrain de coordonnées (Xp,Yp, Zp) connues.

La projection de ’espace terrain vers I’espace image est réalisée au moyen des équations de la sphére
distance et du cone Doppler (équations (2.32) et (2.34)). La date ¢ est déterminée numériquement a
partir de ’équation du cone Doppler. La distance R, associée au point P, se déduit alors directement de
I'équation de la sphére distance. Les coordonnées (z,,y,) du point p de I’espace image sont finalement
déterminées par inversion des relations (2.30) et (2.31).

2.4.2 Effets géométriques liés a la projection des batiments

Dans cette section, nous décrivons les concepts radargrammeétriques qui expliquent la signature
géométrique résultant de la projection d’un batiment de I’espace terrain dans l’espace image. Nous
abordons successivement les effets de contraction-dilatation, les effets de repliement et les effets d’om-
brage auxquels sont sujets les éléments du relief ainsi que les objets du sur-sol, et plus particuliérement
les batiments.

2.4.2.1 Effets de contraction-dilatation

Les effets de contraction (effets de foreshortening), qui se traduisent par un raccourcissement des
distances en géométrie RADAR, interviennent lorsque I’onde est rétrodiffusée par une surface orientée
dans la direction du capteur et dont la pente « est inférieure a I’angle d’incidence i de ’onde. Lorsque
la pente de la surface est supérieure a l’angle d’incidence de l'onde, des effets de repliement (effets de
layover), que nous décrivons & la sous-section suivante, apparaissent.

Les effets de dilatation, qui se traduisent par un allongement des distances en géométrie RADAR,
interviennent lorsque I'onde est rétrodiffusée par une surface orientée dans la direction opposée a celle
du capteur et dont la pente « est inférieure & (7/2 — 4). Lorsque la pente est supérieure a (7/2 — i),
des effets d’ombrage, décrits dans les paragraphes suivants, interviennent.

Nous considérons trois segments [AB], [BC] et [CD] de longueur égale dans l'espace terrain
(dap = dpc = dop = d) mais présentant des pentes différentes, comme indiqué a la figure 2.11 (a). Le
segment [ADB] est horizontal tandis que les deux autres segments forment un angle « avec ’horizontale,
le segment [BC| étant orienté dans la direction du capteur et le segment [C'D] étant orienté dans la
direction opposée a celle du capteur. La longueur des segments [ab], [bc] et [ed] résultant de la projection
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Figure 2.12 — Effets de repliement en imagerie RSO : schéma illustratif (a) et exemple de repliements
liés a la présence de pylones électriques (b) (image extraite de [Den09]).

des segments [AB], [BC] et [C'D] en géométrie RADAR est donnée par les formules suivantes :

dey = dsini, (2.35)
dpe = dsin(i —a), (2.36)
deg = dsin(i+ ). (2.37)

Nous constatons que le segment [BC] est sujet, lors de sa projection en géométrie RADAR, & un effet de
contraction (dp. < dqp) tandis que le segment [C' D] est sujet & un phénomeéne de dilatation (deq > dap)-

Lorsque la pente du terrain est orientée dans la direction du capteur, ’énergie électromagnétique
réfléchie est concentrée dans moins de cases distance que pour un terrain plat de sorte que la radio-
métrie de ces cases distance est plus importante que pour un terrain plat. Le phénomeéne inverse est
observé dans le cas d’une pente orientée dans la direction opposée a celle du capteur. La figure 2.11 (b),
qui représente une créte, illustre ce phénoméne de contraction-dilatation.

2.4.2.2 Effets de repliement
Comme mentionné a la sous-section précédente, les effets de repliement (effets de layover) se
caractérisent par la rétrodiffusion simultanée d’ondes électromagnétiques en provenance de plusieurs

surfaces disjointes. Ces effets interviennent lorsque la pente du terrain est supérieure & 'angle
d’incidence 7 de 'onde RADAR.

Lorsque leffet de repliement résulte de la présence d’une structure verticale, la hauteur de
cette structure peut étre relice & la longueur du repliement observé en géométrie RADAR. A la
figure 2.12 (a), la présence d’une structure verticale de hauteur h dans I’espace terrain engendre un
effet de repliement correspondant a la rétrodiffusion simultanée des segments [AB], [BC] et [C'D]. Les
segments [ab], [bc] et [ed] résultant de leur projection en géométrie RADAR sont donc confondus. La
longueur d du repliement (d = du, = dpe = deq) est reliée a la hauteur h par la relation suivante :

d = hcosi. (2.38)

D’un point de vue radiométrique, la rétrodiffusion simultanée de plusieurs surfaces de 'espace
terrain se traduit par une augmentation de I’énergie électromagnétique regue par le capteur et donc
par une radiométrie plus importante, comme lillustre la figure 2.12 (b) qui présente plusieurs zones
de repliement liées & la présence de pylones électriques dans la scéne imagée.
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2.4.2.3 Effets d’ombrage

Les effets d’ombrage apparaissent lorsqu’aucune énergie n’est rétrodiffusée vers le capteur RSO.
Ce phénomeéne se produit lorsqu’une partie de la scéne imagée est occultée par un objet présent dans
la scéne. Les effets d’ombrage, dont une illustration est proposée a la figure 2.13 (d), sont davantage
prononcés avec les capteurs aéroportés qu’avec les capteurs satellitaires pour lesquels les angles
d’incidence sont en général plus faibles.

En imagerie RSO, il est possible, comme en imagerie optique, de relier la longueur d’une ombre a la
hauteur de 'objet ayant engendré cette ombre. La longueur de ’'ombre engendrée par un objet dépend
des valeurs relatives de la hauteur h et de la largeur apparente [, de cet objet, la largeur apparente
d’un objet étant définie comme la largeur de cet objet le long de la direction across-track. Comme
illustré a la figure 2.13, nous distinguons les objets occultants, les objets partiellement occultants et
les objets non occultants.

Un objet est considéré comme occultant (figure 2.13 (a)), pour une prise de vue donnée, lorsque la
hauteur A de cet objet est inférieure & une hauteur limite h; dont ’expression fait intervenir la largeur
apparente [, de cet objet ainsi que ’angle d’incidence i de 'onde RADAR :

h; =l tani. (2.39)

Dans le cas d’un objet occultant, la longueur ds. de 'ombre RADAR engendré par I'objet est reliée
a la hauteur h de cet objet par la relation suivante :

h

cosi

dfe = (2.40)

Un objet est considéré comme partiellement occultant (figure 2.13 (b)), pour une prise de vue
donnée, lorsque la hauteur h de cet objet est supérieure a la hauteur limite h;. La longueur dg. de
I’ombre engendrée par cet objet est alors déterminée en considérant les longueurs dgz, ds. et de. :

dge = dgy +dfe — dec, (2.41)
avec .
h
d = 2.42
9f COSi’ ( )
dfe = lgsini, (2.43)
dec = hcosi. (2.44)

En remplacant d,r, dye et de. par leurs expressions respectives, ’équation (2.41) se réécrit finalement
comme suit :
dge = hsinitani + [, sind. (2.45)

Contrairement au cas des objets occultants, la longueur de 'ombre engendrée par les objets partielle-
ment occultants fait intervenir la largeur apparente de ces objets. Il est donc nécessaire de connaitre
la largeur apparente d’un objet si ’on souhaite estimer sa hauteur a partir de la longueur de 'ombre
RADAR associée.

Enfin, un objet de largeur apparente nulle (I, = 0) sera considéré comme un objet non occultant.
La longueur dg;, de 'ombre engendrée par cet objet est déterminée en considérant les longueurs dg. et
dcb :

day = dac — dep, (2.46)
avec :
h
dge = ——, (2.47)
COS 1

dey = hcosi. (2.48)
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Figure 2.13 — Effets d’ombrage en imagerie RSO : schémas illustratifs (a,b,c) et exemple d’ombres
RADAR liées a la présence de végétation (d) (image extraite de [Den09]).

L’équation (2.46) se réécrit alors comme suit :

dap = hsinitani. (2.49)

Etant donné que la largeur apparente d’un objet vu par un capteur RSO peut varier lors du dépla-
cement, de ce capteur, il est possible que cet objet présente un comportement hybride. Un méme objet
peut ainsi étre vu alternativement comme un objet occultant, un objet partiellement occultant ou un
objet non occultant pour différentes positions azimutales du capteur RSO. Le comportement hybride
d’un objet est compatible avec les équations (2.40), (2.45) et (2.49), a partir desquelles nous pouvons
constater qu’il y a continuité entre le modéle d’objet occultant et le modéle d’objet partiellement
occultant en [, = 0, ainsi qu’entre le modéle d’objet partiellement occultant et le modéle d’objet non
occultant en h = h;.

2.4.2.4 Effets liés aux réflexions multiples sur les structures diédriques et triédriques

La présence dans ’espace terrain de structures diédriques, formées par 'intersection de deux plans
orthogonaux, se traduit dans ’espace image par la présence de structures linéiques présentant une forte
radiométrie. Comme illustré a la figure 2.14 (a), 'onde RADAR réfléchie par une structure diedrique
a l'issue de deux réflexions spéculaires (une réflexion sur chacun des plans constitutifs de la structure
diedrique) est une onde plane dont la direction est opposée & celle de ’onde incidente. Ce résultat
est obtenu en montrant que la différence de marche entre les rayons tracés a la figure 2.14 (a) est
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Figure 2.14 — Réflexions multiples sur une structure diedrique (a) et sur une structure triedrique(b).

nulle quel que soit 'angle d’incidence i de 'onde RADAR. Ainsi, les ondes réfléchies par la structure
diédrique sont en phase et arrivent en méme temps au niveau du capteur RSO. Tout se passe comme
si une seule onde était réfléchie au niveau du point A, I’énergie de cette onde résultant de la remise
en phase des ondes réfléchies par ’ensemble de la structure.

Nous déduisons de ces observations que les structures diédriques formées par les facades d’un
batiment avec le sol supposé plat engendrent, dans ’espace image, des lignes brillantes au niveau des
segments visibles de ’emprise au sol de ce batiment. En pratique, I'hypothése d’orthogonalité entre
les facades et le sol n’est pas parfaitement vérifiée, de sorte que les lignes brillantes présentent une
largeur non nulle.

Comme illustré a la figure 2.14 (b), le phénomeéne observé au niveau des structures triedriques est
identique & celui observé au niveau des structures diédriques a la différence que ’onde plane réfléchie
résulte de trois réflexions spéculaires (une réflexion sur chacun des plans constitutifs de la structure
triedrique) et que les manifestations dans ’espace image de ces structures sont des points brillants et
non plus des lignes brillantes.

Les structures triédriques sont, le plus souvent, formées par le sol avec deux facades d’'un méme
batiment. Cependant, avec le modéle parallélépipédique de batiment adopté a la partie 2.2, de telles
structures ne sont pas observées. Ainsi, seules sont considérées, par la suite, les lignes brillantes
résultant de la présence de structures diedriques.

2.4.3 Simulation de la signature géométrique d’un batiment

En s’appuyant sur les concepts introduits & la section 2.4.2, nous proposons dans cette section
une méthode pour simuler la signature géométrique en imagerie RSO d’un batiment décrit au moyen
du modéle parallélépipédique de la section 2.2.

Comme mentionné a la section précédente, la largeur apparente et la hauteur d’un batiment
peuvent varier pour différentes positions azimutales d’un capteur RSO, de sorte que ce batiment peut
étre vu alternativement comme un objet occultant, partiellement occultant ou non occultant.

Dans le cas d’un batiment parallélépipédique, la hauteur h du batiment est constante et seule varie
la largeur apparente [, du batiment. Comme illustré & la figure 2.15, ce batiment est tout d’abord vu
par le capteur RSO comme un objet non occultant puisque sa largeur apparente est nulle. La largeur
apparente augmente alors linéairement avec le déplacement du capteur le long de I’axe azimutal jusqu’a
atteindre une valeur maximale [!"**. Tant que la largeur apparente est inférieure a h/ tani, le batiment
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Figure 2.15 — Variation de la largeur apparente d’un batiment parallélépipédique vu par un capteur

RSO.

est vu par le capteur RSO comme un objet partiellement occultant avant d’étre finalement vu comme
un objet occultant dés que la largeur apparente est supérieure a h/ tani. La largeur apparente diminue
ensuite linéairement de sorte que ’objet est de nouveau vu comme un objet partiellement occultant
avant d’étre finalement vu comme un objet non occultant lorsque sa largeur apparente s’annule.

Dans le cas ou la largeur apparente maximale [["®® est inférieure & la valeur limite h/tani, le
modéle d’objet occultant n’intervient pas dans la signature géométrique du batiment. C’est le cas des
gratte-ciel qui sont plus hauts que larges, contrairement aux batiments industriels qui sont plus larges
que hauts et pour lesquels le modéle d’objet occultant intervient.

Dans le cas particulier ou l’axe azimutal est paralléle a la direction principale (D7) ou a la
direction secondaire (Ds) du batiment, la largeur apparente de ce batiment est constante de sorte
que la signature géométrique de ce batiment est décrite & I’aide d’un seul modéle (occultant ou
partiellement occultant).

Lorsqu’un batiment est vu comme un objet occultant pour une position azimutale donnée du cap-
teur RSO, sa signature géométrique selon I’axe radial se décompose, comme illustré a la figure 2.13 (a),
en trois segments distincts, segments pour lesquels différentes surfaces de ’espace terrain interviennent
dans la rétrodiffusion de I'onde RADAR vers le capteur. Le segment [ab] de I’espace image correspond
a la rétrodiffusion simultanée des segments [AB], [BC] et [C'D] de P’espace terrain, segments associés
respectivement au sol, a la facade et & une partie du toit du batiment. Le segment [de| correspond a
la rétrodiffusion du segment [DE] qui constitue la partie restante du toit, tandis que le segment [fe]
correspond a 'ombre RADAR et n’est donc associé a aucune surface de I'espace terrain. La longueur
de ces différents segments est donnée par les équations suivantes :

day = hecosi, (2.50)

dge = lysini — hcosi, (2.51)
h

dp. = 2.52

! cos1 ( )

Lorsqu’un batiment est vu comme un objet partiellement occultant pour une position donnée
du capteur RSO, sa signature géométrique selon I'axe radial se décompose, comme illustré a la fi-
gure 2.13 (b), en trois segments distincts. Le segment [ab] de I’espace image correspond a la rétrodiffu-
sion simultanée des segments [AB], [DE] et [EF] de I’espace terrain, segments associés respectivement
au sol, & une partie de la facade et au toit du batiment. Le segment [cd] correspond a la rétrodiffusion
du segment [C'D] associé a la partie restante de la facade et le segment [gc] correspond a 'ombre
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RADAR. La longueur de ces différents segments est donnée par les équations suivantes :

dey = lgsint, (2.53)
deg = hcosi—I,sint, (2.54)
dge = hsinitani+ I, sini. (2.55)

Enfin, lorsqu’un batiment est vu comme un objet non occultant pour une position donnée du cap-
teur RSO, sa signature géométrique selon ’axe radial se décompose, comme illustré a la figure 2.13 (c),
en deux segments distincts. Le premier segment, le segment [ab], résulte de la rétrodiffusion simulta-
née des segments [AB] et [BC], qui correspondent respectivement au sol et & la fagade du batiment
tandis que le second segment, le segment [db], correspond & 'ombre RADAR. La longueur de ces deux
segments est donnée par les expressions suivantes :

dey = hecosi, (2.56)
ddb = hsinitand. (257)

Finalement, la signature géométrique d’un batiment parallélépipédique dans une image RSO est
obtenue & partir des signatures géométriques établies pour les différentes positions azimutales du
capteur. En reprenant les mémes notations que celles introduites & la section 2.3.3, la signature géo-
métrique S I(I_;) d’un batiment parallélépipédique b dans une image RSO peut alors s’écrire comme un
ensemble de régions, éventuellement vides, définies dans ’espace image & :

-,

Si1(b) = {Rrps, Rr, Rep, Ro} U{R}g,i=1...Nys}, (2.58)

ou :

— larégion Rrpg correspond au phénomeéne de repliement résultant de la rétrodiffusion simultanée
du sol, du toit et des facades du batiment ;

— la région Rp correspond a la rétrodiffusion du toit du batiment ;

— larégion Rgp correspond a la double réflexion de 'onde RADAR sur les structures diedriques
formées par le sol et les facades du batiment ;

— la région R correspond a 'ombre RADAR engendrée par la présence du batiment ;

— les régions Rjg correspondent au phénoméne de repliement résultant de la rétrodiffusion
simultanée du sol et des facades du batiment.

La méthode qui est proposée pour simuler la signature géométrique d’un batiment connu b dans
une image I se décompose en quatre étapes principales :

1. Projection de ’emprise au sol du batiment de ’espace terrain £r vers 'espace image &5 ;

2. Détermination des régions Rrrs, Rr et Rig correspondant a la rétrodiffusion du toit, des
facades et du sol;

3. Détermination de la région Ro correspondant & 'ombre RADAR ;

4. Détermination de la région Rpp correspondant & la double réflexion sur le diédre formé par les
facades et le sol.

2.4.3.1 Projection de I’emprise au sol du batiment de 1’espace terrain vers 1’espace
image

La premiére étape de la méthode consiste a projeter dans ’espace image &5 les points définissant
Pemprise au sol du batiment dans I’espace terrain Er, comme illustré a la figure 2.16 (a). Cette étape
est rigoureusement identique a celle présentée & la section 2.3.3 pour la simulation de la signature
géométrique d’un batiment en imagerie optique.
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Figure 2.16 — Simulation de la signature géométrique d’un batiment parallélépipédique en imagerie
RSO : projection de 'emprise au sol de ’espace terrain vers ’espace image (a), détermination des
régions Rrps, Ry et Rig (b), détermination de la région Ro (c) et détermination de la région écho
double RED (d)
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2.4.3.2 Détermination des régions Rrps, Rr et Rjg correspondant a la rétrodiffusion
du toit, des facades et du sol

La deuxiéme étape de la méthode consiste a définir les régions de 'image associées aux différents
effets de repliement.

Conformément & I’équation (2.38), 'emprise au sol définie & ’étape précédente est translatée,
dans I’espace image £, d’un vecteur hd ot d est le vecteur de norme cos i /A, orienté selon la direction
opposée a celle de I'axe radial, A, désignant le pas d’échantillonnage radial en géométrie RADAR. Le
contour ainsi obtenu, qui correspond en fait & la projection du contour du toit du batiment de I’espace
terrain vers I'espace image, permet de définir ’ensemble des régions au sein desquelles interviennent
les phénomeénes de repliement.

Nous notons Rg et Rprr les régions définies respectivement par le contour de ’emprise au sol
et le contour de I'emprise au sol translatée. Comme indiqué a la figure 2.16 (b), la région Ry, qui
correspond & la rétrodiffusion du toit, est définie, lorsqu’elle existe, par l'intersection des régions Rg
et RETR :

Rr = RgNRgrR. (259)

Cette région existe lorsque le batiment est vu comme un objet occultant pour au moins une position
azimutale du capteur RSO, c’est-a-dire lorsque la largeur apparente maximale du batiment est
supérieure & h/tani. Dans le cas contraire, cette région est réduite a I’ensemble vide.

Contrairement a la région Rp, la région Rrpg, qui correspond aux effets de repliement faisant
intervenir le sol, les fagades et le toit du batiment, est toujours définie. Cette région est obtenue en
soustrayant la région Rp, lorsqu’elle existe, a la région Rprg :

Rrps = Rgrr \ Br. (2.60)

En considérant la région Rpcpr, définie par ’enveloppe convexe de I’ensemble de points formé par
les sommets de 'emprise au sol et de 'emprise au sol translatée, les régions Ry sont obtenues en
soustrayant les régions Rp et Rprr a la région Rpcr :

{Rpg.i=1...Nss} = Recr \ {Rs U REgrr} . (2.61)

Lorsque la largeur apparente maximale du batiment est strictement supérieure a h/tani, les régions
Rg et Rprr sont disjointes, de sorte que seule une région Rpg est définie (Nys = 1). Dans le cas
contraire, deux régions Rpg sont définies (Nys = 2).

2.4.3.3 Détermination de la région Rp correspondant & 'ombre RADAR

Au cours de la troisiéme étape, 'emprise au sol est translatée d’un vecteur hd ou o est le vecteur
de norme sini tani/A, orienté selon la direction radiale, comme illustré a la figure 2.16 (c). En notant
Rpeco la région définie par ’enveloppe convexe de I’ensemble des points formé par les sommets de
I’emprise au sol et de cette emprise au sol translatée, la région Ro est alors obtenue en soustrayant la
région Rp, lorsqu’elle est non vide, a la région Rgco :

Ro = Rgco \ Rr. (2.62)

2.4.3.4 Détermination de la région Rpp correspondant a la double réflexion sur le diédre
formé par les facades et le sol

Nous avons vu a la section 2.4.2 que la double réflexion de 'onde RADAR sur une structure
diédrique se traduit, dans ’espace image, par des structures linéiques brillantes. En pratique, les
plans associés au sol et aux facades du batiment ne sont pas parfaitement orthogonaux, de sorte que
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Figure 2.17 — Simulation de la signature géométrique de batiments dans une image TerraSAR-X
(©Astrium Geo-Information Services).

les structures linéiques résultant de la double réflexion de 'onde RADAR sur ces plans présentent
une certaine largeur, largeur qui peut étre reliée & l'angle réel formé par ces plans. N’ayant pas de
connaissance a priori sur I’angle formé par ces plans, nous fixons arbitrairement la largeur de ces
structures linéiques & une valeur constante egp.

Comme indiqué a la figure 2.16 (d), la région Rgp est obtenue en considérant les segments de
I’emprise au sol illuminés par le capteur RSO. Ces segments sont dilatés symétriquement selon la
direction radiale de la largeur constante fixée précédemment.

A Tl'issue de cette derniére étape, la région Rpp est retranchée a ’ensemble des autres régions
(Rrrs, Rr, Rpg et Ro) avec lesquelles elle est en intersection.

2.4.4 Exemples de signatures géométriques simulées

Dans cette section, nous mettons en ceuvre la méthode proposée a la section précédente afin de
simuler les signatures géométriques de plusieurs batiments dans une image RSO.

L’image dont nous disposons, présentée & la figure 2.9, a été acquise par le capteur RSO spatial
TerraSAR-X le 09 décembre 2007 sur la région de Marseille (France). Cette image, dont la géolocali-
sation est réalisée via le modéle physique du capteur, a été acquise en mode SpotLight HR et présente
une résolution de 1.2 métres selon 'axe radial et une résolution de 1.1 métres selon ’axe azimutal.
Enfin, I'image a été acquise avec un angle d’incidence de 31.8 degrés en milieu de fauchée.

La scéne étudiée est la méme que celle de la section 2.3.4, de sorte que les parameétres du modéle
parallélépipédique permettant de décrire les batiments de cette scéne sont identiques a ceux présentés
au tableau 2.1. Seules les coordonnées (X, Ye) du centre de 'emprise au sol des batiments ont été
modifiées de maniére & corriger les erreurs de recalage entre 'image QuickBird et I'image TerraSAR-X.

Nous constatons & la figure 2.17 que les signatures géométriques simulées au moyen de la méthode
décrite a la section 2.4.3 présentent une bonne adéquation avec les batiments présents dans 'image.
Comme en imagerie optique, la méthode proposée suppose que les batiments sont isolés si bien que
les phénomeénes d’occlusion entre les différents batiments constitutifs de la scéne ne sont pas pris en
compte. Ceci se traduit par des recouvrements entre les signatures géométriques correspondant & des
batiments distincts. La figure 2.17 montre notamment que les ombres associées au batiments A et F
sont en partie occultées par les batiments D et G.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les aspects géométriques relatifs au rendu tridimensionnel
des batiments en imagerie optique et en imagerie RSO. Nous avons tout d’abord décrit les effets
géométriques affectant les batiments lors de leur projection de I’espace terrain vers l’espace image. Nous
avons ensuite proposé deux méthodes permettant de simuler la signature géométrique des batiments
parallélépipédiques dans les images optiques et RSO.

Hormis au chapitre 3, relatif & ’état de ’art sur ’extraction tridimensionnelle de béatiments en
imagerie optique et RSO, nous ne considérons, dans la suite du présent manuscrit, que des batiments
parallélépipédiques pouvant étre décrits au moyen du modeéle paramétrique introduit & la partie 2.2.

Les méthodes qui ont été proposées, aux sections 2.3.3 et 2.4.3, pour simuler la signature géomé-
trique des batiments dans les images optiques et RSO, sont exploitées aux chapitres 4 et 5, ou elles
permettent de modéliser les effets géométriques liés a la projection des batiments dans ces images.
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Dans ce chapitre, nous présentons un panorama des différentes approches permettant de réaliser
une extraction tridimensionnelle de batiments & partir d’images de télédétection optiques et RSO, ac-
quises indifféremment par des capteurs aéroportés ou spatiaux. Aprés une premiére partie introductive
au sein de laquelle nous soulignons les enjeux relatifs & 'extraction tridimensionnelle de batiments,
nous présentons, dans la seconde partie, les méthodes développées en imagerie optique pour extraire
les batiments & partir d’une unique image ou de plusieurs images acquises avec des angles de prise de
vue différents. Dans la troisiéme partie, nous décrivons les méthodes qui réalisent une extraction de
batiments en imagerie RSO & partir d’une unique image ou de plusieurs images en conditions inter-
férométriques ou radargrammétriques. Enfin, dans la derniére partie, les méthodes développées pour
I'extraction des batiments dans un contexte multicapteur optique-RSO sont présentées. Notons que
les approches développées pour 'extraction de batiments & partir de données LIDAR! ou de données
RSO polarimétriques ne sont, pas étudiées dans le présent chapitre.

3.1 Introduction

La notion d’extraction de batiments recouvre deux aspects : la détection des batiments et la
reconstruction tridimensionnelle de ces derniers. La détection consiste a trouver les batiments présents
dans une image tandis que la reconstruction tridimensionnelle correspond a ’estimation de leur forme
et de leurs dimensions. Comme le souligne [May99] dans son état de I’art sur 'extraction de batiments
en imagerie optique aéroportée, ces deux aspects de l’extraction de batiments sont fortement liés.
Ainsi, seule une reconstruction précise des batiments permet d’atteindre des performances de détection
satisfaisantes, notamment en termes de fausses alarmes.

3.1.1 Problématique de I’extraction de batiments

L’extraction de batiments & partir d’images de télédétection optiques et RSO est une tache difficile
en raison de la complexité de la scéne et des données & partir desquelles I'extraction est réalisée.

3.1.1.1 Complexité d’une scéne

La complexité d’une scéne dépend de son contenu, c’est-d-dire de la nature, de la variabilité et
de la densité des objets présents dans cette scéne. Ainsi, 'extraction de batiments en milieu semi
urbain est souvent plus aisée qu’en milieu urbain dense pour lequel les phénoménes d’occlusion entre
batiments peuvent devenir critiques notamment dans le cas de prises de vue obliques.

3.1.1.2 Complexité des données

La complexité des données & partir desquelles est réalisée ’extraction de batiments est définie par
le nombre, la nature et les caractéristiques des images disponibles.

Nombre d’images. Les performances en extraction de batiments sont d’autant meilleures que le
nombre d’images disponibles sur la scéne est grand et que les angles sous lesquels est visualisée la scéne
dans les images sont, différents. Ainsi, les jeux de données multiscopiques et stéréoscopiques, dans le
cas de I'imagerie optique, ou radargrammeétriques et interférométriques, dans le cas de I'imagerie RSO,
conduisent & des performances en extraction de batiments supérieures a celles obtenues en monoscopie.
Schématiquement, la redondance d’information présente au sein de ces jeux de données est exploitée
pour accroitre les performances en détection alors que apport d’information altimétrique permet une
reconstruction tridimensionnelle plus robuste.

L Light Detection And Ranging
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Nature des images. Selon la nature des capteurs avec lesquels ont été acquises les images, 1’ex-
traction des batiments demeure plus ou moins complexe. Ainsi, ’extraction de batiments en imagerie
optique conduit généralement a de meilleurs résultats que ceux obtenus en imagerie RSO. En effet, les
images RSO présentent usuellement un RSB plus faible que les images optiques. De plus, la géométrie
de prise de vue des images RSO conduit & des effets de distorsion sur les objets du sur-sol plus marqués
que dans les images optiques (cf. section 1.2.3).

Caractéristiques des images. Comme mentionné au chapitre 1, la résolution spatiale des images,
qui conditionne 'observabilité des batiments, demeure une caractéristique essentielle de ces images
dans le cadre de ’extraction de batiments. La qualité des images, en termes de contraste et de bruit,
constitue également une caractéristique dont dépend 1’observabilité des batiments. Enfin, les per-
formances en extraction dépendent de I’angle sous lequel la scéne est visualisée. En effet, les effets
géomeétriques affectant les objets du sur-sol (occlusion, déplacement, repliement), qui apparaissent
notamment dans le cas des prises de vue avec incidence rasante, compliquent en général ’extraction
des batiments bien qu’ils constituent une source d’information sur la hauteur de ces batiments.

3.1.2 Classification des méthodes d’extraction de batiments

Parmi les critéres qui permettent de différencier les méthodes d’extraction de batiments, en ima-
gerie optique comme en imagerie RSO, nous distinguons le modéle de batiment adopté et la stratégie
d’extraction mise en ceuvre.

Modéle de batiment. La modélisation des batiments correspond a la facon dont est introduite
Iinformation a priori que 'on a sur la géométrie des batiments & extraire. Les modeéles de batiments
peuvent, étre bidimensionnels lorsque 'on cherche & extraire uniquement les emprises au sol ou les
toits des batiments, ou bien tridimensionnels si 'on cherche également & déterminer la hauteur des
batiments. La complexité des modéles de batiments adoptés est un critére important puisqu’il condi-
tionne la généricité et la robustesse des méthodes d’extraction. Ainsi, les méthodes basées sur des
modéles simples ont I’avantage d’étre robustes mais sont restreintes a ’extraction de certains types de
batiment, tandis que les méthodes basées sur des modéles plus complexes présentent une plus grande
généricité au détriment de leur robustesse.

Stratégie d’extraction. La stratégie d’extraction désigne la méthodologie mise en ceuvre pour
réaliser I'extraction des batiments. Les différentes stratégies d’extraction peuvent étre classées en deux
grandes catégories : les approches ascendantes (bottom-up) et les approches descendantes (top-down).

Les approches ascendantes, qui sont les plus répandues, reposent sur une extraction de caracté-
ristiques radiométriques et/ou géométriques dans les images. Ces caractéristiques sont alors utilisées
pour établir des hypothéses de batiments en imposant des contraintes géométriques, généralement
faibles, sur la forme de ces hypothéses. Ces hypothéses sont éventuellement régularisées et/ou fusion-
nées avant d’étre finalement validées ou rejetées lors d’une étape consistant a quantifier ’adéquation
de ces hypotheéses avec I'image et/ou les caractéristiques extraites. Parmi les approches ascendantes,
nous distinguons notamment :

— les approches basées sur une extraction de primitives caractéristiques de la présence des ba-
timents, primitives & partir desquelles des structures géométriques de plus en plus complexes
sont construites par agrégation successive de ces primitives;

— et les approches basées sur une classification des pixels d’une image ou des régions issues d’une
segmentation de l'image & partir de vecteurs de caractéristiques, représentatifs des propriétés
radiométriques et/ou géométriques d’un voisinage des pixels ou des régions considérées.

Contrairement aux approches ascendantes, pour lesquelles les contraintes géométriques imposées
lors de la génération des hypothéses sont relativement faibles, les approches descendantes imposent
des contraintes géométriques beaucoup plus fortes sur la forme des batiments extraits. Dans le cadre
des approches descendantes, il est souvent supposé que les batiments a extraire peuvent étre décrits
par un ou plusieurs modéles, bidimensionnels ou tridimensionnels, connus a priori. Ces approches
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consistent alors a détecter les batiments présents dans la scéne, & déterminer les modeéles décrivant le
mieux ces batiments au sein de I’ensemble des modéles admissibles, et a estimer les paramétres des
modeéles décrivant les batiments détectés. Ces différentes étapes peuvent étre réalisées successivement
ou conjointement.

3.2 [Extraction des batiments en imagerie optique

Dans cette partie, nous nous intéressons a I’extraction des batiments & partir d’une ou plusieurs
images optiques haute ou trés haute résolution, acquises au moyen de capteurs satellitaires ou aéro-
portés. Nous abordons tout d’abord la problématique de ’extraction des primitives caractéristiques de
la présence des batiments dans les images optiques, primitives sur lesquelles s’appuient de nombreuses
méthodes d’extraction. Nous présentons ensuite successivement les méthodes qui réalisent une extrac-
tion des contours des toits des batiments puis celles qui réalisent une extraction tridimensionnelle de
ces derniers.

3.2.1 Extraction de primitives

Le terme « primitive » désigne I’ensemble des éléments ponctuels, linéiques ou surfaciques d’une
image qui constituent la signature géométrique d’un batiment dans cette image et qui sont caracté-
ristiques de la présence de ce batiment.

3.2.1.1 Primitives ponctuelles

En reprenant les mémes notations que celles introduites & la section 2.3.3, les primitives ponctuelles
d’un batiment b dans une image I correspondent aux intersections entre les différents segments Sy,

constitutifs de la signature géométrique Sy(b) de ce batiment dans I'image I (cf. équation (2.21)).

Ces primitives sont le plus souvent détectées a 'issue de la détection de primitives linéiques comme
des jonctions en « L », des jonctions en « T » ou des jonctions triédriques entre ces segments comme
cela est fait dans [MS94, LN95, Shu96]. Notons que les jonctions triédriques ne sont visibles que dans
le cas d’une prise de vue oblique contrairement aux jonctions en « L » et en « T » qui interviennent
dans les prises de vue verticales et les prises de vue obliques.

3.2.1.2 Primitives linéiques

Les primitives linéiques d’un batiment dans une image, primitives qui sont les plus utilisées pour
Pextraction de batiments [LN98, KS08], correspondent aux segments Sj constitutifs de la signature
géométrique du batiment dans 'image.

Ces primitives correspondent aux contours de 'ombre projetée par un batiment ou aux arétes des
batiments, dans ’hypothése d’une géométrie de batiment rectiligne. Ces arétes peuvent représenter la
jonction entre un mur et le toit d’un batiment, entre deux murs d’un batiment ou bien entre le mur
d’un batiment et le sol.

Elles sont le plus souvent extraites au moyen de méthodes fondées sur I'opérateur gradient, comme
cela est fait par le détecteur de Nevatia-Babu [NB80] ou le détecteur de Canny [Can86] qui demeure,
encore aujourd’hui, I'un des détecteurs de contours les plus utilisés.

3.2.1.3 Primitives surfaciques

Les primitives surfaciques d’un batiment dans une image correspondent aux régions R; consti-
tutives de la signature du batiment dans I'image (cf. équation (2.20)). Comme décrit au chapitre
précédent, ces primitives surfaciques sont associées aux facades des batiments, aux toits des batiments
ou encore aux ombres projetées par les batiments. Ces différents éléments, dont il est souvent fait
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I’hypothése qu’ils présentent une homogénéité en termes de réflectance, se traduisent dans I'image par
des régions de radiométrie ou de texture homogeéne, qui sont le plus souvent extraites par segmenta-
tion. L’hypothése d’homogénéité de réflectance est toutefois souvent mise en défaut, en raison de la
présence de fenétres sur les facades des batiments ou de superstructures, telles que les cheminées, sur
les toits des batiments.

3.2.2 Extraction des toits des batiments

Nous décrivons, dans cette section, les méthodes qui réalisent une extraction du contour du toit
d’un batiment, qui, dans le cas des prises de vue verticales, correspond également & I’emprise au sol de
ce batiment. La plupart de ces méthodes s’appuient sur les éléments géométriques, morphologiques,
contextuels, radiométriques ou encore spectraux, indiquant la présence de batiments, pour détecter et
reconstruire les contours des toits des batiments. Comme mentionné en introduction, nous distinguons
les méthodes ascendantes, pour lesquelles les contours de toit sont générées & partir de ces éléments
caractéristiques en imposant de faibles contraintes sur la forme des contours, et les méthodes des-
cendantes, qui consistent & vérifier la consistance de ces caractéristiques avec un ensemble de formes
admissibles.

3.2.2.1 Les approches ascendantes

L’une des techniques les plus répandues parmi les approches ascendantes est l’agrégation de pri-
mitives, introduite par [MN89]. Cette technique repose sur la construction successive de groupes de
primitives de plus en plus complexes par organisation perceptive de primitives bas-niveau. Des hypo-
theses de segments sont tout d’abord générées a partir des contours extraits de I'image par le détecteur
de Nevatia-Babu [NB80]. Des hypothéses de couples de segments paralléles sont ensuite générées a
partir des hypothéses de segments. Des structures en U et des structures rectangulaires sont finale-
ment générées selon le méme procédé de sorte que 'on dispose, a l'issue de cette premiére étape, d’un
ensemble d’hypothéses de contours de toits rectilignes. A cette premiére étape de génération d’hypo-
theses, succede une étape de sélection de ces hypothéses par mise en ceuvre d’un réseau de satisfaction
de contraintes. Il s’agit de quantifier, d’une part, 'adéquation géométrique entre les hypothéses et,
d’autre part, ’adéquation des hypothéses avec les contours et les coins extraits de I'image. Dans le cas
monoscopique, la derniére étape de cette méthode consiste & combiner les contours rectangulaires pré-
cédemment sélectionnés, au moyen de régles de fusion géométriques simples, afin d’obtenir des contours
rectilignes et plus uniquement rectangulaires. Dans le cas stéréoscopique, les étapes de génération et
sélection d’hypothéses sont réalisées indépendamment sur chacune des deux images constitutives du
couple. Les hypothéses sélectionnées sur chacune des deux images sont alors mises en correspondance
en exploitant les propriétés de la géométrie épipolaire.

Les méthodes par agrégation de primitives présentent une robustesse accrue par rapport aux
approches par segmentation, pour lesquelles les contours sont fermés (par construction) mais
ne conduisent par toujours aux bons objets. Ces approches sont également plus performantes
que les méthodes par tracé de contours, qui ne fonctionnent que pour des objets simples et pour
lesquelles I’explosion combinatoire (au niveau des intersection de contours) peut vite devenir limitante.

Parmi les approches ascendantes, nous distinguons également les approches fondées sur la classifi-
cation de pixels ou de régions obtenues a ’issue d’une segmentation de I'image [SC00, MZ05, CBV04,
KNO04, LP05, 1S10, CHA10]. Chaque pixel ou région de 'image est caractérisé par un vecteur d’at-
tributs qui regroupe des attributs géométriques, radiométriques ou encore contextuels. Les pixels ou
régions de I'image, représentés par leurs vecteurs d’attributs, sont alors affectés a 'une ou lautre des
classes « batiment » ou « non-batiment » au moyen d’algorithmes de classification qui nécessitent
le plus souvent une phase d’apprentissage sur un ensemble de batiments dont les contours ont été
extraits manuellement. A Pissue de cette classification, les contours des différentes régions identifiées
comme étant, des batiments correspondent alors aux contours des toits des batiments.
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Dans [MZ05], chacune des régions, issues d’une segmentation par croissance de régions, est ca-
ractérisée par un vecteur regroupant des attributs géométriques (relatif a la taille et la forme de la
région), des attributs radiométriques (mode et moyenne de la valeur des pixels de la région dans la
composante hue de l’espace colorimétrique HSV?) et des attributs contextuels (relatifs & la présence
d’ombres et d’autres batiments dans un proche voisinage de la région considérée). Un classifieur li-
néaire est finalement mis en ceuvre pour classifier les vecteurs d’attributs, et donc les régions, selon
les classes « batiment » et « non-batiment ».

Dans [CBV04], les pixels de I"image sont représentés par leurs profils morphologiques différentiels,
vecteurs d’attributs qui caractérisent les pixels en termes d’intensité radiométrique et de contexte
géométrique. Ces vecteurs d’attributs sont alors classifiés au moyen d’un réseau de neurones ou d’un
algorithme de classification par logique floue, algorithmes de classification nécessitant une phase
d’apprentissage sur un ensemble de batiments extraits manuellement.

Enfin, il existe des méthodes, que 'on peut qualifier de mixtes, qui présentent des aspects d’agré-
gation de primitives et des aspects de classification/segmentation pour ’extraction des contours de
toit. A titre d’exemple, Cote et al. [CS12] propose une méthode pour I'extraction de contours de toit en
monoscopie optique (avec prise de vue verticale) qui repose sur une extraction de coins par détecteur
de Harris, coins qui sont ensuite sélectionnés selon des critéres de texture pour finalement conduire
a la génération d’hypothéses de contours de toit. Les hypothéses de contours sont alors optimisées
localement au moyen d’une segmentation par contours actifs implicites (level-set) avant d’étre validées
ou rejetées selon des critéres géométriques et radiométriques quantifiant I’adéquation avec la donnée
image.

3.2.2.2 Les approches descendantes

Contrairement aux approches ascendantes, pour lesquelles seules des contraintes de rectilinéarité
sont parfois imposées, les approches descendantes imposent des contraintes géométriques beaucoup
plus fortes sur la forme des contours des toits extraits. Ces contraintes de formes impliquent une plus
grande robustesse des méthodes d’extraction qui présentent, en contrepartie, une plus faible généricité.

Dans [STD09], Sportouche et al. proposent une méthode d’extraction de contours rectangulaires
en monoscopie optique, basée sur l'utilisation des profils morphologiques différentiels et de la
transformée de Hough. Un ensemble de régions d’intérét est tout d’abord défini par recherche de
structures rectangulaires au sein des images issues du calcul des profils morphologiques différentiels.
Cette recherche est réalisée hiérarchiquement en partant des images correspondant aux objets de
grande dimension : lorsqu’un objet présente un recouvrement avec son rectangle englobant supérieur
& un seuil donné, son emprise est extraite puis masquée dans I’ensemble des images correspondant &
une taille d’élément structurant plus faible. Une transformée de Hough est ensuite mise en ceuvre &
partir d’'une image binaire issue d’un seuillage de 'image gradient pour extraire les lignes de 'image.
Des hypothéses de contours de toit rectangulaires sont finalement générées a partir des lignes extraites
et seules sont conservées celles qui maximisent un critére d’adéquation avec les contours de 'image.
On retrouve donc ici une approche similaire aux approches par agrégation de primitives, qui impose
cependant la forme des contours générés.

Dans un contexte de détection de changements & partir d’'un couple d’images optiques multis-
pectrales haute résolution, Benedek et al. [BDZ12] proposent une méthode d’extraction de contours
de toit rectangulaires basée sur les processus ponctuels marqués. Une premiére étape de détection
grossiére est réalisée en recherchant des régions pour lesquelles la radiométrie est homogeéne et
cohérente avec une information a priori sur la couleur des toits recherchés. Ces régions doivent
également posséder dans leur voisinage une ombre dont la position est cohérente avec la positon
du soleil lors de 'acquisition. Enfin, ’histogramme des directions des vecteurs gradients, calculé
localement, doit présenter deux modes séparés de 90 degrés. A issue de cette premiére étape, un

2 Hue Saturation Value
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schéma itératif de génération-validation d’hypothéses est mis en ceuvre dans le cadre des processus
ponctuels marqués afin de minimiser une énergie globale. Cette énergie quantifie la compatibilité des
hypotheéses entre elles ainsi que ’adéquation des hypothéses avec 'image, les critéres d’adéquation
étant les mémes que ceux utilisés pour la détection grossiére.

Les approches développées par [SPY06, KP09, ST10] sont relativement similaires aux approches
ascendantes par classification a la différence qu’elles imposent des a priori sur la forme des contours
par l'intermédiaire de librairies contenant un ensemble de formes admissibles.

La méthode proposée par [ST10], consiste a définir des régions d’intérét par ’exploitation conjointe
d’un MNS normalisé? et des résultats d'une classification supervisée (SVM*) mise en ceuvre & partir
d’une image multispectrale. Pour chacune des régions d’intérét, les contours des toits sont ensuite
extraits au moyen d’un filtre de Canny et d’une vectorisation par transformée de Hough pour laquelle
les contours sont supposés rectangulaires, circulaires ou ellipsoidaux.

Dans [KP09|, Karantzalos et al. proposent une méthode d’extraction de contours de toits en
monoscopie optique au moyen d’une segmentation par contours actifs implicites intégrant un ensemble
d’a priori sur la forme de ces contours. Les auteurs soulignent la nécessité d’introduire ces a priori de
forme sans lesquels I'inhomogénéité radiométrique des batiments conduit & des résultats insatisfaisants.
La méthode proposée est basée sur une mesure de similarité de contours par homographie projective
ainsi que sur une approche variationnelle permettant de considérer I’ensemble des formes a priori lors
la segmentation.

3.2.3 Extraction tridimensionnelle des batiments

Dans cette section, nous abordons la problématique de I'extraction tridimensionnelle de batiments,
qui implique Pextraction des emprises au sol (ou des contours de toits) et ’estimation de la hauteur
de ces batiments. Ces deux taches, qui peuvent étre traitées séquentiellement, sont le plus souvent
réalisées conjointement de maniére a améliorer les performances en détection, aussi bien en termes
de probabilité de fausses alarmes que de probabilité de détection. Nous abordons successivement
les méthodes d’extraction ascendantes, pour lesquelles les batiments 3D sont reconstruits a partir
de caractéristiques géométriques, radiométriques et contextuelles avec des contraintes géométriques
faibles, et les méthodes d’extraction descendantes pour lesquelles un ou plusieurs modéles a priori
sont imposés lors de la reconstruction des batiments 3D.

3.2.3.1 Les approches ascendantes

Les approches par agrégation de primitives, initialement développées pour ’extraction des contours
de toits, ont fait 'objet de plusieurs travaux [LHN94, LN95, NLH97, LN98, FKL 98, KHN00, NNO1|
visant & étendre ces approches & ’extraction tridimensionnelle de batiments & partir d’une ou plusieurs
images.

Dans [LN98], Lin et al. proposent une méthode de reconstruction tridimensionnelle en monoscopie
basée sur 'exploitation conjointe de primitives 2D et 3D. Des hypothéses de contours de toits sont tout
d’abord générées, comme cela est fait dans [MN89], par agrégation de primitives linéiques, issues d’une
extraction des contours de I'image. Les hypothéses générées, en forme de parallélogramme (afin de
modéliser en partie les effets géométriques liés & la projection d’un batiment dans une image, comme
décrit a la section 2.3.2), sont ensuite sélectionnées selon des critéres d’adéquation avec les primitives
ponctuelles (jonctions en « T », jonctions en « L » et jonctions trihédriques) et linéiques extraites de
I'image. Cette sélection locale d’hypothéses est suivie d’une sélection globale permettant de supprimer
les hypothéses dupliquées et celles incluses dans d’autres hypothéses de contours. A Dissue de cette
étape de sélection d’hypothéses, dont ’objectif est d’en restreindre le nombre par des considérations

3A la difféerence d’un modéle numérique de terrain, un modéle numérique de surface prend en compte les objets du
sur-sol. Un modéle numérique de surface normalisé est obtenu par soustraction d’un modéle numérique de terrain a un
modéle numérique de surface de maniére a récupérer la hauteur des objets du sur-sol.

4 Support Vector Machine
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géométriques simples, les hypothéses sont finalement validées ou rejetées par vérification de la pré-
sence de facades et d’ombres projetées conformément aux positions, supposées connues, du capteur
et du soleil. La vérification de la présence de facades et d’ombres projetées, réalisée pour différentes
hauteurs candidates (dont les valeurs varient, par pas de 1 métre, entre une hauteur minimale et une
hauteur maximale fixées par 1'utilisateur), repose sur la recherche de primitives linéiques rectilignes et
de primitives ponctuelles caractéristiques de la présence de ces éléments dans 'image. Les hypothéses
validées par la présence d’ombres et de fagades (hypothéses pour lesquelles une information de hau-
teur est désormais disponible) sont finalement combinées de maniére a construire des batiments plus
complexes composés de sous structures parallélépipédiques et éventuellement de superstructures.

La méthode développée par Izadi et al. [IS12] pour l'extraction tridimensionnelle de batiments
en monoscopie optique est relativement proche de celle développée par [LN98] a la différence que les
contours de toit sont polygonaux et sont générés en recherchant, par programmation dynamique, des
boucles fermées au sein d’un graphe dont les arétes correspondent aux contours rectilignes extraits
de 'image et les nceuds correspondent aux intersections observées et potentielles entre ces contours
rectilignes.

D’autres approches [MS94, Shu96], relativement similaires aux approches par agrégation de
primitives, exploitent les propriétés de la projection perspective (et notamment I’existence de points
de fuite pour les structures paralléles) de maniére & identifier les contours de I'image correspondant &
des structures verticales ou horizontales. L’information relative & ’orientation verticale ou horizontale
des contours permet alors de contraindre la génération des hypothéses de batiments.

Lorsque plusieurs images (deux ou plus) sont disponibles, la plupart des méthodes proposées
[BM99, JPDMO00, FMRO01, VD01, CJDS03, Tai05] réalisent ’extraction des batiments & partir de
surfaces tridimensionnelles issues d’'un MNS, construit par stéréoscopie ou multiscopie & partir des
images disponibles. D’autres approches, comme celle développée par Oriot et al. [Ori03], travaillent
directement dans ’espace des disparités associé au couple d’images disponibles, sans avoir recourt &

la construction d’un MNS intermédiaire.

Dans [FMRO1], Fradkin et al. proposent une méthode d’extraction tridimensionnelle de béti-
ments en milieu urbain dense & partir d’'un ensemble d’images multispectrales multivues. La premiére
étape de cette méthode consiste & construire, pour chacune des images disponibles, des surfaces tri-
dimensionnelles, établies au moyen d’une segmentation de 'image et d’une mise en correspondance
stéréoscopique des images. Les surfaces tridimensionnelles issues des différentes images disponibles
sont, alors fusionnées, selon leurs propriétés radiométriques, géométriques et spatiales. Pour chacune
des images disponibles, un nuage de points 3D est généré dans ’espace objet a partir de ces surfaces
tridimensionnelles. Les facades des batiments sont ensuite détectées et extraites lors d’une seconde
étape au cours de laquelle les points 3D précédemment générés sont projetés au sol et regroupés au
sein d’un accumulateur. Les cellules de I’accumulateur contenant au moins deux points indiquent la
présence d’une structure verticale. Les segments correspondant & l’emplacement planimétrique des
facades sont alors extraits par mise en ceuvre d’une transformée de Hough a partir de I'image binaire
obtenue par seuillage de "accumulateur. Les batiments sont finalement reconstruits par combinaison
des surfaces 3D extraites dans la premiére étape et des facades détectées lors de la seconde étape.

L’approche développée par Taillandier [Tai05] réalise une reconstruction tridimensionnelle des
batiments présentant des toits bi-pentes ou plats (non nécessairement horizontaux) & partir d’un
ensemble d’images et de données cadastrales, spécifiant ’emprise au sol des batiments. Cette approche
consiste tout d’abord & associer & chaque segment constitutif de I’emprise au sol d’un batiment deux
plans obliques orientés arbitrairement & -45 et 45 degrés par rapport & 'horizontale. Un graphe 3D
est ensuite établi, graphe au sein duquel les nceuds correspondent aux différents plans et les arétes
correspondent aux relations admissibles entre ces plans. Des hypothéses de toit admissibles sont alors
extraites de ce graphe 3D par recherche des cliques maximales®. Un critére de corrélation centré est
alors défini de maniére & quantifier ’adéquation de ces hypothéses avec un MNS établi par corrélation
entre les différentes images disponibles. L’hypothése pour laquelle le critére de corrélation est maximal

5Au sein d’un graphe, une clique est définie comme un ensemble de noeuds qui sont tous reliés deux a deux par une
aréte. Une clique est dite maximale si ’ajout d’un nceud quelconque a cette clique met en défaut la propriété précédente.
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est finalement retenue et les paramétres associés a cette hypothése (hauteur des fagades associées
a chacun des segments de ’emprise au sol et pente des différents pans du toit) sont estimés par
minimisation de la distance (au sens de la norme L1) entre ’hypothése de toit et le MNS.

Dans [Ori03], Oriot et al. ont développé une méthode basée sur la segmentation sous contraintes de
I’espace des disparités associés & un couple d’images stéréoscopiques. Une premiére étape de détection
supervisée conduit a la définition d’un ensemble de régions d’intérét contenant chacune un batiment.
L’espace des disparités associé & chacune de ces régions est alors segmenté par contours actifs en
deux zones distinctes : batiment et sol. Le contour polygonal optimal est obtenu par minimisation
de cotts de corrélation définis sur les régions toit et sol tout en imposant une adéquation avec les
contours de I"image (terme d’attache aux données) et en favorisant les contours rectilignes (termes de
régularisation).

3.2.3.2 Les approches descendantes

Parmi les approches descendantes proposées pour I’extraction tridimensionnelle de batiments, nous
distinguons la méthode développée par Karantzalos et al. [KP10], qui repose sur une segmentation de
I'image contrainte par des modéles 3D de batiments, et les méthodes qui s’appuient sur les processus
ponctuels marqués [LDZPD06, ODZ07, TBBD10)].

Dans [KP10], Karantzalos et al. proposent une méthode d’extraction tridimensionnelle de bé-
timents & partir d’une image panchromatique ou multispectrale et d’'un MNS. Cette méthode, qui
dérive de 'approche proposée dans [KP09| pour 'extraction de contours de toit, est basée sur une
segmentation conjointe, par contours actifs implicites, de I'image et du MNS (considéré comme une
image) afin de distinguer les régions « batiments » des régions « fond ». L’énergie globale minimisée
au cours de la segmentation fait intervenir trois termes distincts dont le premier quantifie I’homogé-
néité radiométrique des régions de la partition courante au sein de I'image et du MNS. Le deuxiéme
terme quantifie 'adéquation de la forme des régions « batiment » avec un ensemble de formes admis-
sibles, la mise en correspondance étant réalisée par homographie projective. Enfin, le dernier terme
quantifie ’adéquation de la surface tridimensionnelle associée & chaque région « batiment » avec un
ensemble de modéles de toits admissibles. Une minimisation par descente de gradient conduit alors &
une reconstruction tridimensionnelle des batiments.

Des approches fondées sur les processus ponctuels marqués [LDZPD06, ODZ07, TBBD10| ont
également été développées pour réaliser 'extraction tridimensionnelle de batiments & partir de MNS
et/ou d’images haute résolution. Dans [ODZ07], Ortner et al. présentent une méthode d’extraction
d’emprises au sol rectangulaires & partir d’'un MNS, pouvant étre généré par mise en correspondance
stéréoscopique de deux images. La méthode repose sur la minimisation par recuit simulé de I’énergie
globale associée & un ensemble d’emprises au sol, cette énergie prenant en compte l'adéquation de
chaque emprise avec le MNS (en considérant notamment le gradient de ce MNS) et la cohérence géo-
métrique des emprises entre elles. La hauteur des batiments détectés est alors déterminée en calculant

la valeur moyenne du MNS & l'intérieur des emprises au sol associées & ces batiments.

3.3 Extraction des batiments en imagerie RSO

Nous nous intéressons, dans cette partie, & 'extraction des batiments & partir d’une ou plusieurs
images RSO haute ou trés haute résolution, acquises par des capteurs satellitaires ou aéroportés. Nous
abordons, dans un premier temps, la problématique de ’extraction des primitives caractéristiques de
la présence des batiments dans les images RSO et sur lesquelles s’appuient la plupart des méthodes
d’extraction. Nous présentons, dans un second temps, un ensemble de méthodes qui ont été développées
pour 'extraction des emprises au sol. Dans un dernier temps, nous décrivons plusieurs techniques qui
réalisent ’extraction tridimensionnelle des batiments & partir d’'une unique image ou & partir de
plusieurs images multiaspects ou en conditions interférométriques.
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3.3.1 Extraction de primitives

Comme en imagerie optique, les batiments se manifestent au sein des images RSO par un en-
semble de primitives ponctuelles, linéiques et surfaciques qui constituent la signature géométrique des
batiments dans ces images. Dans cette section, nous décrivons ces différentes primitives et présentons
les méthodes qui ont été établies pour les extraire.

3.3.1.1 Primitives ponctuelles

Les primitives ponctuelles sont des points brillants qui traduisent une forte rétrodiffusion de ’onde
RADAR vers le capteur en raison de la présence de structures triédriques (cf. section 2.4.2) ou d’objets
de faibles dimensions avec des propriétés diélectriques particuliéres. Les points brillants d’une image
RSO peuvent résulter de la présence de batiments mais aussi d’autres objets de I’environnement
urbain, de sorte que ces primitives ponctuelles sont relativement peu caractéristiques de la présence
des batiments. Plusieurs détecteurs [LTN90, PAD00, MSS02] ont été développés pour détecter ces
points brillants qui demeurent cependant peu utilisés pour la détection des batiments.

3.3.1.2 Primitives linéiques

Les primitives linéiques, caractéristiques de la présence de batiments dans une image, sont des
lignes brillantes issues de la réflexion de 'onde RADAR sur des structures présentant une géométrie
ou des propriétés diélectriques particuliéres. Nous distinguons :

— les lignes brillantes qui résultent d’une forte rétrodiffusion de 'onde RADAR sur des structures
rectilignes présentant des propriétés diélectriques particuliéres, comme les gouttiéres métal-
liques ou encore les bandes d’arétier métalliques se trouvant & la jonction entre deux pans d’un
toit ;

— les lignes brillantes qui résultent de deux réflexions spéculaires de 'onde RADAR, (écho double)
sur les plans constitutifs des structures diédriques formées par les facades du batiment avec
le sol. Comme indiqué & la section 2.4.2, la géométrie des structures diédriques implique une
remise en phase de 'onde regue par une facade orientée vers le capteur quel que soit 'angle
d’incidence de 'onde RADAR. Ainsi, ’énergie électromagnétique réfléchie par cette facade est
intégrée au sein de la méme case distance, ce qui se traduit dans I'image résultante par une
forte intensité radiométrique ;

— les lignes brillantes qui résultent de trois réflexions (deux réflexions spéculaires et une
réflexion lambertienne) de 'onde RADAR (écho triple) sur les plans constitutifs des structures
diédriques introduites précédemment. Ces lignes brillantes, qui correspondent & des réflexions
fagcade-sol-facade ou sol-facade-sol, n’engendrent pas, comme c’est le cas pour les échos
doubles, une remise en phase de I'onde recue par la facade, de sorte que ’énergie réfléchie est
répartie sur plusieurs cases distance. De plus, ces échos triples font intervenir une réflexion
lambertienne pour laquelle I’énergie de ’onde réfléchie est relativement faible par rapport a
I’énergie de l'onde incidente ce qui se traduit par une faible intensité radiométrique de ces
lignes brillantes dans I'image.

Parmi les méthodes d’extraction de lignes brillantes en imagerie RSO, nous pouvons citer les
travaux de Touzi et al. [TLB88], de Tupin et al. [TMM™98] ou, plus récemment, ceux de Brett et al.
[BG11].

Sous hypothése d’une modélisation du bruit de speckle par une loi Gamma, Touzi et al. [TLB8§|
établissent la loi statistique du rapport des radiométries moyennes calculées dans deux régions voisines
d’une image RSO en intensité. La présence d’un bord est décidée lorsque la valeur de ce rapport, calculé
pour différentes orientations relatives des deux régions, est supérieur a un seuil déterminé en fonction
de la probabilité de fausse alarme du détecteur de bords.

Tupin et al. [TMM*98] ont développé un détecteur de lignes brillantes basé sur la fusion par
somme symétrique associative de deux détecteurs de bords. Le premier détecteur mis en ceuvre est
celui de Touzi et al. [TLB88| tandis que le second détecteur repose sur la corrélation croisée entre les
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échantillons présents dans le voisinage du pixel testé avec des échantillons virtuels qui seraient observés
en présence d’un bord. La fusion de ces deux détecteurs permet d’exploiter la précision de localisation
du second détecteur et la robustesse du premier détecteur aux inhomogénéités radiométriques dans le
voisinage des bords.

Enfin, Brett et al. [BG11] ont développé un détecteur de lignes brillantes pour les images RSO
trés haute résolution. Ce détecteur repose sur la détection de points correspondant & des ezxtrema
locaux de la radiométrie de I'image calculés dans un espace échelle. La mise en ceuvre d’un classifieur
bayésien permet alors de décider de appartenance des points détectés & une ligne brillante selon la
valeur de leur radiométrie et de la courbure radiométrique locale.

3.3.1.3 Primitives surfaciques

La présence de batiments dans une image RSO se traduit par la présence de primitives surfaciques,
régions radiométriquement homogénes qui constituent la signature géométrique de ces batiments dans
I'image. Parmi ces primitives surfaciques, nous distinguons, conformément aux observations de la
section 2.4.2 :

— les régions ombres pour lesquelles aucune onde n’est rétrodiffusée vers le capteur RSO, de
sorte que ces régions présentent une faible radiométrie liée uniquement au bruit thermique du
capteur;

— et les régions associées & un phénomeéne de repliement traduisant une rétrodiffusion simultanée
du sol et de plusieurs éléments constitutifs d’un batiment (fagade et/ou toit), de sorte que
I’énergie recue par le capteur et donc la radiométrie de ces régions est relativement importante.

L’extraction de ces primitives surfaciques peut étre réalisée en monoscopie comme en interféro-
métrie par diverses méthodes identifiées ci-apres.

En monoscopie RSO, 'extraction des différentes primitives surfaciques peut étre réalisée, comme
cela est fait par Bennett et al. [BB03| pour 'extraction des ombres RADAR, au moyen d’une segmenta-
tion par contours actifs statistiques. Cette méthode permet de séparer une région polygonale d’intérét
d’une région de fond par minimisation de la longueur du contours polygonal et par maximisation de la
vraisemblance statistique des pixels contenus dans les deux régions (pour une modélisation statistique
du bruit de speckle donnée). Contrairement & la méthode précédente qui conduit & une partition de
Iimage en deux régions, la mise en ceuvre d’une grille active statistique [GBR03], dont I’évolution est
régie par la minimisation de la complexité stochastique de I'image®, conduit 4 une partition de I'image
en plusieurs régions.

D’autres méthodes sont basées sur des considérations géométriques et radiométriques relativement
simples, comme celle développée par Bolter [Bol00] qui réalise I’extraction des ombres en appliquant
successivement un filtre passe-bas et un seuillage radiométrique sur I'image d’amplitude. L’image
binaire ainsi obtenue est filtrée en supprimant les régions de petite taille et les contours des régions
sont finalement régularisés par mise en ceuvre d’opérateurs morphologiques.

Dans le cas ou l'on dispose de données interférométriques, plusieurs méthodes [Tis04, CONO5],
exploitant conjointement les images d’amplitude et 'image de cohérence”, ont été développées pour
I’extraction des primitives surfaciques.

Tison et al. [Tis04] proposent une méthode basée sur une classification markovienne conjointe des
images d’amplitude et de "image de cohérence. Les zones d’ombres correspondent alors & la classe

6La notion de complexité stochastique est précisée a la partie 4.2.

"En notant I; et Iz les variables aléatoires décrivant respectivement les valeurs (complexes) des pixels des deux
images constitutives d’un couple interférométrique, la cohérence ~ entre ces deux images est définie comme suit :

_ |E[L 5]
VT /BB
conjuguée de X. La cohérence est une mesure de corrélation qui permet de quantifier la qualité d’un interférogramme,
de caractériser ’interaction onde-matiére des différentes surfaces ou encore de détecter les changements qui impliquent
une modification de phase.

, ol E[X] correspond & ’espérance de la variable aléatoire X et X* désigne la valeur complexe
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présentant la plus faible radiométrie au sein des images d’amplitude et la plus faible cohérence tandis
que les zones de toit et de facade correspondent aux classes présentant une forte cohérence.

Pour 'extraction des ombres, Cellier et al. [CONO5] réalisent tout d’abord un filtrage anti-speckle
(filtre Mean Shift) des images d’amplitude et de I'image de cohérence puis construisent une pyramide
d’images binaires pour chacune de ces images par seuillage radiométrique régulier. A chacune des
images binaires de la pyramide associée & 'image de cohérence sont associées deux images binaires
issues respectivement des pyramides associées aux deux images d’amplitude. Parmi les images binaires
résultant du seuillage d’une image d’amplitude, celle qui est associée & une image binaire donnée de
la pyramide résultant du seuillage de I'image de cohérence est celle pour laquelle le pourcentage de
pixels labellisés dans les deux images comme appartenant & une ombre est maximal. Pour chacune des
images binaires de la pyramide résultant du seuillage de I'image de cohérence, l'intersection de cette
image avec ses deux images binaires associées est finalement réalisée. La pyramide résultante contient
alors des images binaires qui correspondent & une extraction des ombres pour différentes valeurs des
probabilités de détection et de fausse alarme.

3.3.2 Extraction des emprises au sol des batiments

Nous présentons dans cette section, un ensemble de méthodes permettant d’extraire les emprises
au sol des batiments & partir de données monoscopiques, radargrammétriques ou interférométriques.
Ces méthodes, dont la plupart se restreignent a des emprises au sol de forme rectangulaire, reposent,
sur une extraction des primitives linéiques et surfaciques au moyen des méthodes introduites a la
section précédente.

En monoscopie RSO, Michaelsen et al. [MSSDO08] et Ferro et al. [FBB09, FBB10] ont développé des
méthodes d’extraction relativement proches des approches ascendantes proposées en imagerie optique
pour l'extraction des contours de toit.

Dans [MSSDO08], Michaelsen et al. proposent une méthode pour I'extraction d’emprises au sol po-
lygonales qui est basée sur une agrégation de primitives ponctuelles et linéiques par organisation per-
ceptive. La méthode proposée se décompose en quatre étapes principales. La premiére étape consiste a
appliquer des prétraitements visant a faciliter I’extraction de primitives ponctuelles et linéiques lors de
la seconde étape. Ainsi, les points brillants sont extraits de "image résultant d’une sous résolution d’un
facteur cing suivi d’une ouverture morphologique appliqués a ’image originale. Les lignes brillantes
sont quant a elles extraites au moyen d’un filtre gradient moyen [F6r94] a partir de 'image résultant
de I'application d’une fermeture morphologique sur I'image initiale, traitement visant & renforcer les
lignes fines et fermer d’éventuelles discontinuités au sein de ces lignes. La troisiéme étape de cette
méthode repose sur une agrégation des primitives précédemment extraites de maniére & former des
structures plus complexes & partir desquelles un ensemble d’emprises au sol sont finalement générées
lors de la derniére étape.

Dans [FBB09, FBB10], Ferro et al. proposent une méthode pour la détection des batiments et
la reconstruction des emprises au sol associées, dont la forme est supposée étre rectangulaire. Un
filtre Gamma MAP [LNTL93] est tout d’abord appliqué a I'image afin de réduire le bruit de speckle.
Des primitives linéiques et surfaciques sont ensuite extraites & partir de 'image filtrée : les lignes
brillantes sont extraites a 1’aide de l'opérateur de Steger [Ste98], les régions brillantes sont extraites
par mise en ceuvre du détecteur de Tupin et al. [TMM7T98] et les régions d’ombre sont extraites
au moyen du détecteur de Cellier et al. [CONO5]. Les primitives extraites sont alors vectorisées et
caractérisées par un ensemble d’attributs radiométriques et géométriques. A partir des ces attributs,
des fonctions d’appartenance établies empiriquement permettent d’associer (avec un certain degré
d’appartenance) chacune des primitives brillantes extraites (ligne ou région) a l'une des six classes
sémantiques pouvant correspondre & cette primitive brillante : facade, écho double, structure linéique
du toit, fort écho de la région toit, toit plat et toit bi-pente. Des hypothéses d’emprises au sol sont
ensuite générées a partir des structures extraites et de structures composites, établies par composition
de structures élémentaires présentant des caractéristiques similaires. L’adéquation de chacune des
hypothéses avec I'image est finalement quantifiée par un score dont le calcul est basé sur le degré
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d’appartenance et la position relative des différentes structures constitutives de 'hypothése. Seules
sont alors conservées les hypothéses présentant un score supérieur a un seuil défini par I'utilisateur.

En radargrammétrie, Simonetto et al. [SOGC03, SOGO05] proposent une méthode pour 'extraction
des emprises au sol correspondant a des batiments parallélépipédiques de grandes dimensions. La
premiére étape de cette méthode consiste & extraire les lignes brillantes présentes dans chacune des
images constitutives du couple. Les images binaires résultant de I’extraction de ces lignes brillantes
sont obtenues en fusionnant les images binaires issues du détecteur de lignes brillantes de Tupin et al.
[TMM™98] et d’une classification des images en deux classes (pixels brillants et pixels sombres) par
mise en ceuvre d’une chaine de Markov. La seconde étape de cette méthode est relative & la détection
des échos doubles (en forme de « L ») au sein des images binaires associées aux lignes brillantes.
Dans I’hypothése ot tous les batiments sont orientés suivant la méme direction, cette direction est
estimée au moyen d’une transformée de Hough globale appliquée sur toute l'image binaire. Des
transformées de Hough locales sont ensuite mises en ceuvre afin d’extraire les structures orientées
selon cette direction globale et perpendiculairement a cette direction, structures a partir desquelles
les intersections en forme de « X », de « L » ou de « T » sont détectées. Lors d’une troisiéme étape,
les intersections détectées indépendamment & partir de chacune des images binaires sont mises en
correspondance par programmation dynamique [BD62]. Seules sont alors conservées les intersections
pour lesquelles les segments constitutifs sont & la méme hauteur (déterminée par stéréoscopie),
permettant ainsi d’éliminer les intersections entre lignes brillantes correspondant & des structures
au sol et des structures en hauteur. Chacun des segments constitutifs d’une intersection est alors
modélisé par une région rectangulaire dont la position, 'orientation et les dimensions sont estimées
par maximisation d’un critére basé sur l'appartenance des pixels détectés dans les deux images
binaires & cette région et sur I’appartenance des pixels non détectés & une région fond. Les emprises
au sol, supposées rectangulaires, sont alors générées a partir de ces segments dont la longueur a été
précédemment estimée.

Enfin, Thiele et al. [TCST07b] ont développé une méthode pour I'extraction des emprises au
sol de batiment & partir de deux jeux de données interférométriques multiaspects, pour lesquels les
trajectoires des porteurs sont orthogonales. Aprés une premiére étape de recalage par maximisation de
cohérence, les quatre images d’amplitude disponibles (deux images par jeu de données) sont fusionnées
au moyen des opérateurs maximum, minimum et moyenne conduisant ainsi a trois images d’amplitude.
Les lignes brillantes sont alors extraites de 'image issue de la fusion par I'opérateur maximum au moyen
de opérateur de Steger [Ste98], tandis que les contours des toits et des ombres sont extraits des images
résultant de la fusion par les opérateurs moyenne et minimum par mise en ceuvre de l'opérateur de
Canny [Can86] et d’une méthode de segmentation [TCS106]. Des hypothéses de contours (en forme
de quadrilatére) sont ensuite générées a partir des primitives extraites en imposant un ensemble de
contraintes géométriques ainsi qu’une cohérence des hypothéses générées avec les géométries de prise de
vue des deux jeux de données (au moins un des segments orientés face aux capteurs doit correspondre
a une ligne brillante et au moins un des segments non illuminés par les capteurs doit correspondre & un
des contours de 'ombre). Finalement, les hypothéses de contours sont validées ou rejetées selon deux
critéres. Le premier critére est relatif a la taille des batiments de sorte que les contours dont ’aire est
inférieure & un seuil sont rejetés. Le second critére est relatif & la variabilité du MNS, calculé a partir
des couples interférométriques, au sein d’'un méme contour de sorte que les contours pour lesquels la
variance de la hauteur est trop élevée sont rejetés. En cas de recouvrement entre deux emprises au
sol, celle qui présente la meilleur adéquation avec les images, au sens des deux critéres précédents, est
conservée.

3.3.3 Extraction tridimensionnelle des batiments

Dans cette section, nous abordons ’extraction tridimensionnelle des batiments qui recouvre essen-
tiellement la problématique de ’estimation de la hauteur des batiments. Nous abordons successivement
les méthodes qui réalisent I'estimation de la hauteur des batiments dont I’emprise au sol est suppo-
sée connue et les méthodes qui permettent de réaliser une extraction tridimensionnelle compléte des
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batiments. Comme a la section précédente, nous présentons des méthodes pour lesquelles 'extraction
est réalisée a partir de données monoscopiques, radargrammétriques ou interférométriques.

3.3.3.1 Estimation de la hauteur des batiments

Plusieurs méthodes ont été développées pour I'estimation de la hauteur d’un batiment dont ’em-
prise au sol est connue. Hormis la méthode de Franceschetti et al. [FIR02, FGIT06, FGIT07, GIR10],
qui repose sur la modélisation du champs électromagnétique réfléchi par un batiment, les méthodes
que nous présentons ici sont basées sur la mesure de I'adéquation entre les données (monoscopiques
ou interférométriques) a partir desquelles sont réalisées 'estimation et des données simulées pour
différentes hypothéses de hauteur.

Parmi les méthodes développées en monoscopie RSO pour 'estimation de la hauteur d’un batiment
d’emprise au sol connue, nous pouvons citer les travaux de Franceschetti et al. [FIR02]|, de Brunner
et al. [BLBG10] ou encore ceux de Sportouche et al. [STD11].

Dans [FIR02], Franceschetti et al. exploitent conjointement les théories de 1'optique géométrique
et de 'optique ondulatoire afin d’établir I'expression du champs électromagnétique réfléchi par un
batiment de forme parallélépipédique illuminé par un capteur RSO. Le champs réfléchi résulte de
réflexions simples sur le sol (modélisé par une surface rugueuse), le toit et les fagades du batiment
(modélisés par des surfaces lisses) ainsi que de réflexions multiples entre le sol et les fagades du batiment
qui forment une structure diédrique. Alors que les réflexions sur les structures du batiment sont
considérées comme spéculaires, celles sur le sol sont considérées comme lambertiennes ou spéculaires
selon la rugosité de ce dernier. Une inversion de ’expression du champs électromagnétique conduit
finalement, comme cela est fait dans [FGIT06], & une expression de la hauteur d’un batiment en
fonction :

— de la SER® associée & 1’écho double d’un batiment ;

— des dimensions planimétriques du batiment ;

— des propriétés diélectriques du sol et des facades du batiment ;

— des paramétres du processus stochastique permettant de modéliser la rugosité du sol;

— de Dorientation relative du batiment et du capteur;

de 'angle d’incidence de 'onde RADAR.

Cette approche analytique est intéressante puisqu’elle permet de quantifier 'influence des différents
parameétres physiques impliqués dans la formation de ’écho double des batiments. Elle demeure, en
revanche, difficilement exploitable pour I’estimation de la hauteur d’un batiment aux vues du nombre
et de la nature des paramétres dont la connaissance a priori est nécessaire pour pouvoir mettre en
ceuvre cette estimation.

La méthode proposée par Brunner et al. [BLBG10] repose sur la simulation d’images RSO pour
différentes hypothéses de hauteur et sur une mesure de ’adéquation entre ces images simulées et
I'image réelle. Les images RSO simulées, pour lesquelles la géométrie de prise de vue est identique
a celle de I'image réelle, sont obtenues au moyen d’un simulateur basé sur une méthode de lancé
de rayons. Ce simulateur prend en compte les réflexions multiples mais néglige en revanche le bruit
de speckle résultant de la sommation cohérente des ondes réfléchies par les réflecteurs élémentaires.
L’adéquation entre une image simulée et 'image réelle est mesurée en calculant 'information mutuelle
entre les variables aléatoires représentant les niveaux de gris des pixels des deux images. L’image
simulée pour laquelle I'information mutuelle avec I'image réelle est la plus élevée conduit alors a la
valeur estimée de la hauteur du batiment.

Dans [STD11], Sportouche et al. proposent une méthode basée sur le calcul d’une vraisem-
blance radiométrique généralisée pour quantifier I’adéquation entre l'image RSO et les signatures
géométriques résultant de la projection des batiments dans cette image pour différentes hypothéses
de hauteur. Comme cela est fait a la section 2.4.3, les batiments, dont la forme est supposée étre
parallélépipédique et dont I'emprise au sol est connue, sont projetés dans I'image RSO au moyen de
trois modéles de rétrodiffusion : le modéle occultant, le modéle partiellement occultant et le modéle

8Surface Equivalente RADAR
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non occultant. La signature géométrique résultant de la projection d’un batiment dans I'image RSO
est alors constituée de plusieurs régions qui présentent, lorsque I’hypothése de hauteur est la bonne,
une radiométrie homogéne dont la variabilité est liée uniquement au bruit de speckle. L’adéquation
entre 'image RSO et la signature résultant de la projection d’un batiment dans cette image est
mesurée en calculant la vraisemblance généralisée des niveaux de gris des pixels constitutifs des
différentes régions de la signature géométrique. En supposant que les niveaux de gris des pixels d’une
méme région sont des réalisations indépendantes d’une variable aléatoire suivant une loi gamma
(pour une image en intensité), la log-vraisemblance des pixels de cette région s’écrit comme la somme
des log-vraisemblances de ces pixels. La log-vraisemblance de I’ensemble des pixels de la signature
correspond alors & la somme des log-vraisemblance calculées pour les différentes régions constitutives
de la signature géométrique. Finalement, la hauteur estimée est la hauteur pour laquelle la signature
géométrique associée présente la vraisemblance la plus élevée.

Enfin, Thiele et al. [THC10] ont développé une approche permettant d’estimer la hauteur d’un
batiment parallélépipédique d’emprise au sol connue & partir d’un couple d’images RSO en conditions
interférométriques. Cette approche repose sur la simulation, pour différentes hypothéses de hauteur,
de l'interférogramme obtenu & partir des deux images. La méthode mise en ceuvre pour la simulation
de I'interférogramme, méthode présentée dans [TCST07al, consiste & sommer les phases interféromé-
triques résultant de la rétrodiffusion simultanée du sol et de un ou plusieurs éléments constitutifs du
batiment. Finalement, ’adéquation entre 'interférogramme simulé et 'interférogramme calculé & par-
tir des images réelles est mesurée au moyen d’une corrélation. L’hypothése de hauteur pour laquelle
la corrélation entre les deux interférogrammes est maximale correspond alors & la valeur estimée de la
hauteur du batiment.

3.3.3.2 Extraction tridimensionnelle

Les méthodes présentées a la sous-section précédente permettent d’estimer la hauteur des bati-
ments dans le cas ot I'emprise au sol de ces derniers est supposée connue. Les approches présentées
dans cette sous-section réalisent conjointement ’extraction de l’emprise au sol des batiments ainsi
que 'estimation de leur hauteur & partir d’'une ou plusieurs images RSO. Dans cette sous-section,
nous abordons successivement, les méthodes réalisant une extraction tridimensionnelle des batiments
a partir d’une unique image RSO, celles qui réalisent cette extraction a partir d’un ensemble d’images
multiaspects et enfin celles basées sur des données interférométriques.

Parmi les méthodes développées pour I'extraction tridimensionnelle de batiments & partir d’une
unique image RSO, nous distinguons les approches développées par Quartulli et al. [QD04] et par Le
Moigne et al. [MTNO07].

Dans [QD04], Quartulli et al. proposent une méthode basée sur une représentation hiérarchique
de la scéne imagée et sur la mise en ceuvre d’un algorithme d’optimisation stochastique permettant
de déterminer la représentation qui explique au mieux 'image RSO. La scéne est représentée par un
ensemble de batiments, batiments qui sont décomposés en un ensemble de facettes, qui sont elles mémes
décomposées en un ensemble de pixels. A chaque représentation de la scéne est associée une énergie
prenant en compte l'interaction entre les différents batiments constitutifs de cette représentation et
I’adéquation des facettes constitutives des batiments avec les échos doubles et les zones de repliement
présents dans I'image. L’énergie d’interaction entre les différents batiments d’une représentation est
basée sur le calcul de l'aire d’intersection entre les emprises au sol de ces batiments, de sorte que les
représentations présentant des chevauchements entre les emprises au sol des batiments sont pénalisées.
En ce qui concerne 'adéquation de la représentation avec 'image RSO, elle est mesurée en considérant
I’ensemble des régions de I'image qui, aux vues de la disposition relative des facettes et du capteur
RSO, sont sensées présenter une forte rétrodiffusion. La mesure d’adéquation fait alors intervenir des
rapports de vraisemblance visant & déterminer ’appartenance de chacun des pixels constitutifs de
ces régions & une zone de forte rétrodiffusion. La mise en ceuvre d’un algorithme d’optimisation par
recuit simulé permet finalement de déterminer la représentation présentant ’énergie la plus faible qui
explique au mieux 'image observée.
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Dans [MTNO7], Le Moigne et al. ont développé une méthode qui repose sur la segmentation,
par contours actifs statistiques, de la zone de repliement liée a la présence d’un batiment & partir
des images d’intensité et de phase issues de l'image RSO. L’initialisation du contour de la zone de
repliement est réalisée en considérant la position du capteur RSO et des ombres, extraites au moyen
d’une classification markovienne de l'image selon la méthode de Tison et al. [Tis04]. L’évolution
du contour est ensuite régie par un critére faisant intervenir conjointement les images d’intensité
et de phase. Ce critére, basé sur les travaux de Chesnaud et al. [CRB99], repose sur le calcul de la
log-vraisemblance des niveaux de gris des pixels des images d’intensité et de phase (dont il est fait
Ihypothése qu’ils suivent respectivement une loi gamma et une loi normale) et permet de quantifier
I’adéquation du contour avec 'image. Le contour résultant est alors régularisé en réduisant le nombre
de neeuds au moyen d’un critére de longueur minimale de description (minimum description length)
[GBRO3]. La hauteur du batiment est finalement estimée grossiérement en calculant la différence de
phase entre les pixels correspondant & une réflexion par le toit du batiment et les pixels correspondant
& une réflexion par le sol.

En ce qui concerne l'extraction tridimensionnelle des batiments a partir d’'un ensemble d’images
multiaspects, les méthodes développées par Bolter [Bol00] et Bennett et al. [BB03] sont relativement
proches. Ces approches réalisent une reconstruction tridimensionnelle des batiments, dont la forme
est supposée parallélépipédique, & partir des primitives surfaciques caractéristiques des batiments
(ombres et/ou zones de repliement) qui sont extraites des images au moyen des méthodes introduites
a la section 3.3.1. Pour chacune des lignes des images disponibles, les longueurs associées aux zones
d’ombre et de repliement le long de cette ligne permettent de déterminer, pour un modéle de toit
donné, la hauteur et la largeur apparente du batiment le long de cette ligne. Les résultats obtenus
indépendamment & partir des lignes des différentes images disponibles peuvent alors étre fusionnés
au sein d’un accumulateur bidimensionnel en géométrie terrain ce qui conduit & une reconstruction
tridimensionnelle du batiment.

Parmi les approches développées pour l'extraction tridimensionnelle des batiments & partir de
données interférométriques, nous distinguons :

— les méthodes, comme celles développées par Gamba et al. [GHSO00], qui réalisent 'extraction
des batiments a partir d’'un MNS issu des données interférométriques ;

— les méthodes, comme celles proposées par Tison et al. [TTMO04] et Cellier et al. [CONOG],
qui exploitent conjointement les images d’amplitude et l'interférogramme pour réaliser cette
extraction.

Les travaux de Gamba et al. [GHS00] reposent sur le partitionnement du MNS issu des données
interférométriques en régions planes. Les régions présentant une altitude supérieure a celle du sol
correspondent alors aux batiments de la scéne, batiments pour lesquels I’emprise au sol et la hauteur
correspondent respectivement au contour de la région et & ’altitude moyenne au sein de cette région. La
premiére étape de la méthode proposée repose sur une segmentation des lignes constitutives du MNS
(considéré comme une image) en segments. Cette segmentation est réalisée en divisant itérativement
les segments en deux parties jusqu’a ce qu’aucun point du profil altimétrique correspondant a la ligne
du MNS ne se trouve & une distance supérieure & un seuil donné. La seconde étape de la méthode
consiste & réaliser une segmentation du MNS & partir des segments précédemment extraits par une
méthode de croissance de région permettant d’agréger les segments dont la distance & une région,
dans l'espace tridimensionnel, est inférieure & un seuil donné. Les graines permettant d’initialiser
I’algorithme sont constituées par trois segments adjacents appartenant & trois lignes distinctes et
présentant une longueur minimale fixée par un seuil. Finalement, la derniére étape consiste a approcher
chaque région par le plan horizontal le plus proche.

Dans [TTMO04], Tison et al. proposent une méthode dont la premiére étape consiste a extraire les
zones d’ombre & partir de 'image d’amplitude au moyen de la méthode décrite & la section 3.3.1. La
position et la longueur de la zone d’ombre le long d’une ligne de 'image fournissent respectivement, la
position de la facade la plus éloignée du capteur et une premiére estimation de la hauteur du batiment.
La seconde étape de la méthode proposée repose sur une partition de chaque ligne de 'image en prenant
conjointement en compte 'image d’amplitude et I'image de phase. Sur chacune des lignes, les positions
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extrémales de I'ombre étant connues, il ne reste plus qu’a déterminer les deux positions permettant
de délimiter la région de recouvrement et la région correspondant & une rétrodiffusion du toit seul.
La partition des lignes est réalisée en minimisant une énergie exprimée comme la somme pondérée de
deux termes :

— le premier terme assure la cohérence entre la hauteur du batiment mesurée & partir de la
longueur de 'ombre et celle déduite, pour une partition candidate, de la différence de phase entre
la région correspondant & une rétrodiffusion du toit et celle correspondant & une rétrodiffusion
du sol ;

— le second terme quantifie I’adéquation des niveaux de gris des pixels constitutifs de la ligne de
I'image d’amplitude avec la partition candidate au moyen d’un calcul de vraisemblance statis-
tique. La vraisemblance des niveaux de gris des pixels d’une ligne est calculée en supposant que
ces niveaux de gris suivent une loi de Fisher dont les paramétres sont estimées par apprentis-
sage pour différentes classes : sol, végétation sombre, végétation brillante, toit sombre, toit de
radiométrie moyenne et toit brillant.

Finalement, les partitions réalisées indépendamment sur chacune des lignes de 'image conduisent &
des régions dont les contours sont bruités de sorte que la derniére étape de cette méthode consiste &
régulariser les contours obtenus.

Pour conclure avec les méthodes d’extraction tridimensionnelle & partir de données interféromé-
triques, nous présentons les travaux de Cellier et al. [CONO6] qui reposent sur un systéme de gestion
d’hypothéses générées a partir de primitives linéiques et surfaciques extraites conjointement a partir
des images d’amplitude et de phase. Les lignes brillantes (correspondant & des échos simples ou doubles
rétrodiffusés par les structures du toit, de la facade ou par les structures diedriques) et les ombres sont
extraites au moyen des méthodes développées respectivement par Simonetto et al. [SOGO5] et Cellier
et al. [CONO05], méthodes présentées aux sections 3.3.2 et 3.3.1. Les fagades du batiment sont alors re-
construites & partir des segments résultant de la vectorisation des primitives en considérant ’ensemble
des régions délimitées, dans la direction du capteur, par un segment résultant de la présence d’une
ligne brillante et, dans la direction opposée au capteur, par un segment correspondant au bord d’une
ombre. Parmi ces régions, seules sont conservées celles pour lesquelles la hauteur du batiment calculée
a partir de la longueur de cette région selon ’axe des distances est cohérente avec la hauteur déduite de
la valeur moyenne de la phase interférométrique sur cette région. L’agencement spatial dans I’espace
terrain entre les éléments tridimensionnels extraits (facades et segments) est ensuite représenté au
sein d’un graphe ot les segments correspondant aux extrémités des facades sont représentés par des
nceuds uniques tandis que les autres segments sont représentés par plusieurs nceuds correspondant aux
différentes interprétations sémantiques pouvant étre associées a ces segments (extrémité de 'ombre
proche ou éloignée du capteur, extrémité du toit proche ou éloignée du capteur, structure diedrique).
La construction initiale de ces graphes repose sur les structures tridimensionnelles présentant une
homogénéité de leur agencement selon 'axe des distances pour différentes positions azimutales. Les
graphes sont ensuite simplifiés, par suppression de nceuds ou d’arétes, selon des régles simples qui
intégrent l'information a priori sur ’agencement des primitives caractéristiques des batiments dans
les images RSO. Les arétes du graphe correspondant & un toit sont ensuite modifiées, par une intro-
duction éventuellement de nouveaux noeuds, en considérant les informations altimétriques fournies par
linterférogramme. Pour finir, les incohérences topologiques au sein du graphe (comme les croisements
d’arétes) sont supprimées conduisant ainsi aux batiments extraits.

3.4 Extraction de batiments & partir d’images optiques et RSO

Dans cette derniére partie, nous nous intéressons a la problématique de I'extraction de batiments
a partir d’'un ensemble d’images optiques et RSO. Parmi les méthodes développées dans ce contexte
multicapteur, il convient de distinguer :
— les méthodes qui exploitent la complémentarité des informations contenues au sein des images
optiques et RSO. Ces méthodes réalisent une extraction partielle des batiments en imagerie
optique puis complétent cette extraction en imagerie RSO ou inversement ;
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— les méthodes qui exploitent la redondance des informations contenues au sein des images op-
tiques et RSO. Ces méthodes s’appuient conjointement sur les informations contenues dans ces
images pour réaliser ’extraction des batiments.

3.4.1 Meéthodes exploitant la complémentarité d’information entre images
optiques et RSO

Parmi les méthodes qui exploitent la complémentarité entre les images optiques et RSO, nous
pouvons citer les travaux de Sportouche et al. [STD11] qui permettent de réaliser une extraction
tridimensionnelle de batiments & partir d’'une image optique et d’'une image RSO. Les emprises au sol
des batiments sont extraites & partir de 'image optique et les hauteurs des batiments sont estimées &
partir de I'image RSO.

L’approche proposée repose sur une extraction des contours de toit des batiments en monoscopie
optique, réalisée conformément & la méthode décrite & la section 3.2.2. La prise de vue de 'image
optique étant quasi verticale, les emprises au sol des batiments sont supposées étre superposées aux
contours des toits extraits. Les emprises au sol détectées sont alors projetées de 'espace image, associé
a 'image optique, vers ’espace terrain au moyen de la fonction de localisation directe de cette image
(cf. section 2.3.1) et d’'un MNT. Ces emprises sont ensuite projetées de I’espace terrain vers l’espace
image, associé¢ a I'image RSO, au moyen de la fonction de localisation inverse (cf. section 2.4.1) et de
ce méme MNT. En raison des imperfections du MNT, des incertitudes sur les paramétres physiques
nécessaires & la mise en ceuvre des fonctions de localisation et de I'hypothése d’une prise de vue
verticale en imagerie optique qui n’est pas toujours vérifiée, des erreurs de localisation sont, observées
lors de la projection des emprises au sol de 'image optique dans I'image RSO. Comme nous 1’avons
vu a la section 2.4.2, les segments de ’emprise au sol d’un batiment, qui correspondent aux arétes
de structures diédriques, se traduisent dans une image RSO par une forte radiométrie lorsqu’ils sont
illuminés par le capteur RSO. Sportouche et al. mettent ainsi en ceuvre une méthode de recalage
fin, basée sur une maximisation de la radiométrie moyenne le long des segments de ’emprise au sol
illuminés par le capteur RSO, afin de remédier aux erreurs de localisation. La hauteur des batiments
est finalement estimée & partir de I'image RSO par maximisation de vraisemblance, comme décrit &
la section 3.3.3.

3.4.2 Meéthodes exploitant la redondance d’information entre images op-
tiques et RSO

Dans cette section, nous présentons plusieurs méthodes exploitant la redondance d’information
en imagerie optique et RSO pour l'extraction de batiments ou d’emprises au sol de batiments.
Nous décrivons tout d’abord deux méthodes [TR04, PIST11] qui réalisent ’extraction & partir d’une
image optique et d’une image RSO avant de présenter deux autres méthodes [TR05, WHTS11] qui
s’appuient sur une image optique et un couple d’images RSO multivues ou interférométriques.

Dans [TR04], Tupin et al. explorent la possibilité d’extraire des informations tridimensionnelles
par mise en correspondance de primitives extraites dans une image optique et dans une image RSO.
Les lignes brillantes et les points brillants sont tout d’abord extraits de I'image RSO au moyen des
détecteurs de Tupin [TMMT98| et de Lopes [LTN90|. Ces primitives sont alors projetées dans I'image
optique au moyen des fonctions de localisation des images pour un ensemble de hauteurs possibles. Les
primitives extraites dans I'image RSO sont supposées correspondre & des discontinuités radiométriques
dans I'image optique. Ainsi, pour chaque primitive, seule est retenue la hauteur qui maximise un score
d’adéquation de cette primitive avec les images d’amplitude et d’orientation du gradient calculé dans
I'image optique. Etant donné que la plupart des primitives extraites de I'image RSO correspondent
aux arétes de structures diédriques localisées au sol, la hauteur du sol, supposé plat, est estimée en
calculant le mode de I’histogramme des hauteurs associées aux différentes primitives. Les primitives
dont la hauteur est proche de la hauteur du sol peuvent étre utilisées pour établir un MNT (au moyen
d’une triangulation de Delaunay par exemple) mais ne contiennent pas d’information sur la hauteur
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des objets du sur-sol et ne sont donc pas considérées par la suite. La hauteur des objets du sur-sol est
finalement estimée en moyennant la hauteur de I’ensemble des primitives restantes situées a 'intérieur
des emprises au sol des batiments, emprises supposées connues a priori.

Poulain et al. [PIST11] proposent une méthode pour la création ou la mise & jour d’une base
de données cartographiques, contenant les emprises au sol des batiments, a partir d’une image
optique et d’une image RSO. La premiére étape de cette méthode consiste & générer des hypothéses
d’emprises au sol de batiments en vectorisant les contours des régions issues d’une segmentation
multiéchelle de 'image optique par lalgorithme Mean-Shift [CM99]. Dans le cas de la mise a
jour d’'une base de données, les emprises au sol, présentes dans la base de données existante, sont
également ajoutées & I’ensemble des hypothéses issues de la segmentation de I'image optique. Lors de
la seconde étape, des primitives géométriques et radiométriques, caractéristiques de la présence des
batiments, sont extraites des images optiques et RSO, primitives & partir desquelles sont calculés des
scores permettant de quantifier ’adéquation de chacune des hypothéses d’emprises au sol avec les
images optique et RSO. Un de ces scores consiste, par exemple, & calculer le pourcentage de pixels
de végétation contenus a l'intérieur d’une hypothése d’emprise au sol, les pixels de végétation étant
identifiés dans I'image optique au moyen de I’indice NDVI?. Un autre de ces scores repose sur le
rapport des radiométries moyennes de I'image RSO calculées dans un voisinage des segments illuminés
par le capteur (zone de repliement supposée) et dans un voisinage des segments non illuminés par
le capteur (zone d’ombre supposée). Dans une troisiéme étape, les scores obtenus pour chacune des
hypothéses d’emprises au sol & partir des différentes primitives extraites sont fusionnés dans le cadre
de la théorie de I’évidence de Dempster-Shafer [Dem67, Sha76], de maniére & obtenir un unique score
quantifiant ’adéquation d’une hypothése avec l’ensemble des primitives. La décision consistant a
accepter ou a rejeter une hypothése est finalement prise en comparant ce score & un seuil dont dépend
les performances du détecteur de batiments.

Dans [WHTS11], Wegner et al. présentent une méthode pour la détection de batiments et la re-
construction des emprises au sol associées a partir d’une image optique multispectrale orthorectifiée
et d’un couple d’'image RSO en conditions interférométriques. Cette méthode repose sur une classifi-
cation en deux classes (« batiment » et « non-batiment ») de vecteurs regroupant des caractéristiques
radiométriques et géométriques extraites a partir de I'image optique et du couple d’images RSO. La
classification est réalisée au moyen de champs aléatoires conditionnels [LMPO1] nécessitant une phase
d’apprentissage. Le vecteur de caractéristiques est constitué des valeurs moyennes des composantes
rouge, vert, teinte et saturation'® de I'image optique, calculées dans un voisinage de chaque pixel de
cette image, ainsi que de la variance de la composante teinte calculée dans ce méme voisinage. Les des-
cripteurs de Haralick [HSD73] et d’autres caractéristiques basées sur I’histogramme des orientations
du vecteur gradient, calculés dans ce voisinage, sont également ajoutés & ce vecteur de caractéristiques.
En ce qui concerne les caractéristiques extraites a partir du couple d’images RSO, les lignes brillantes
sont tout d’abord extraites au moyen du détecteur de Tupin et al. [TMM™98]|. Aprés une étape de
régularisation visant & supprimer les lignes de faible longueur et & rattacher les lignes disjointes orien-
tées selon la méme direction, seules sont conservées les lignes pour lesquelles la valeur moyenne de
la phase interférométrique calculée le long de cette ligne correspond a la hauteur du terrain. Ceci
permet de conserver uniquement les lignes brillantes liées & la présence d'une structure diédrique. A
chaque pixel de I'image optique est finalement associée une valeur traduisant la distance du pixel &
la ligne brillante la plus proche extraite des images RSO et projetée en géomeétrie terrain en utilisant
la hauteur déduite de la phase interférométrique. Wegner et al. montrent notamment que ’ajout de
cette valeur au vecteur de caractéristiques du pixel, vecteur & partir duquel est réalisée la classification,
conduit & une amélioration des performances en détection de batiments.

Enfin, Tupin et al. [TRO5] ont développé une méthode pour la reconstruction tridimensionnelle
de batiments & toit plat en milieu semi-urbain & partir d’'une image optique et d’un couple d’images
RSO multivues. La premiére étape de 'approche proposée repose sur une extraction des primitives
linéiques et ponctuelles dans les deux images RSO, comme cela est fait dans [TR04|. Les primitives
linéiques extraites sont alors mises en correspondance par corrélation, aprés que les images aient

9 Normalized Difference Vegetation Index
10Composantes de ’espace colorimétrique TSV!!, plus couramment désigné par 1’acronyme anglo-saxon HSV.
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été rééchantillonnées en géomeétrie épipolaire. En supposant que la plupart des primitives linéiques
correspondent a des structures au sol, la hauteur du sol, supposé plat, est estimée en calculant le
mode de I'histogramme des hauteurs issues de la mesure des disparités entre les primitives mises en
correspondance. Seules sont alors conservées les paires de primitives pour lesquelles la hauteur associée
est supérieure & la hauteur du sol. Lors d’une seconde étape, ces primitives sont projetées d’une des
deux images RSO vers I'image optique au moyen des fonctions de localisation. La troisiéme étape de
la méthode proposée consiste a sur-segmenter 'image optique au moyen de I’algorithme de Suk et al.
[SC83] et & construire un graphe a partir des régions issues de cette sur-segmentation. A chacune des
ces régions est associé un nceud au sein du graphe, ces nceuds étant reliés en fonction des relations
d’adjacence entre les différentes régions. A chaque nceud du graphe est également associé 1’ensemble des
couples de primitives RSO dont la projection dans 'image optique appartient & la région représentée
par ce noeud. Dans la derniére étape de cette méthode, la hauteur associée a chacune des régions est
finalement, déterminée au moyen de champs de Markov mis en ceuvre sur le graphe précédemment
construit. Ceci permet de prendre en compte l'information de hauteur fournie par le couple d’images
RSO ainsi que les relations d’adjacence entre les régions.

3.5 Conclusion

Un état de l'art relatif & I'extraction des batiments en imagerie de télédétection optique et RSO
a été établi dans ce chapitre.

Nous avons tout d’abord identifié les primitives ponctuelles, linéiques et surfaciques caractéris-
tiques de la présence des batiments dans les images optiques et RSO, et avons briévement décrit les
différentes méthodes au moyen desquelles elles sont extraites.

L’extraction de primitives est une problématique étroitement liée & celle de l'extraction de
batiments. La plupart des techniques établies pour 'extraction de batiments s’appuient en effet sur
ces primitives pour générer et/ou valider les hypothéses bidimensionnelles ou tridimensionnelles de
batiments. A titre d’exemple, nous pouvons citer les méthodes développées par Lin et al. [LN9§],
en imagerie optique, et par Michaelsen et al. [MSSDO8], en imagerie RSO, qui reposent sur une
agrégation de primitives pour 'extraction des batiments.

Nous avons ensuite présenté diverses méthodes qui réalisent une extraction bidimensionnelle ou
tridimensionnelle de batiments & partir d’une ou plusieurs images optiques (partie 3.2), d’une ou plu-
sieurs images RSO (partie 3.3) ou encore & partir d’un ensemble d’images optiques et RSO considérées
conjointement (partie 3.4). De cette étude, il ressort trois éléments principaux que nous détaillons ci-
apres.

Premiérement, il existe une grande diversité de méthodes permettant de réaliser I’extraction des
batiments en imagerie de télédétection haute et trés haute résolution. Comme nous ’avons mentionné
en introduction (section 3.1.2), ces méthodes se distinguent par le modéle qu’elles adoptent pour
décrire les batiments et par la stratégie mise en ceuvre pour réaliser 'extraction.

Deuxiémement, il apparait que les méthodes développées sont, le plus souvent, spécifiques au
nombre et & la nature des images a partir desquelles est réalisée 'extraction. Ainsi, ces méthodes
différent selon la nature monoscopique ou multiscopique des données mais aussi selon le type de
capteur (optique ou RSO) au moyen desquelles ces données ont été acquises.

Enfin, la comparaison quantitative des performances de ces méthodes s’avére délicate en raison
de I'absence de jeux de tests référents.

Nous rappelons que ’objectif de ce travail doctoral, qui a été exposé dans I'introduction, consiste
a établir des méthodes d’extraction qui répondent aux deux exigences suivantes :
— prise en compte de la complexité géométrique et radiométrique inhérente aux images de télé-
détection haute résolution en milieu urbain ;
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— applicabilité des méthodes proposées aussi bien en imagerie optique que RSO, afin de faciliter
leur mise en ceuvre dans un contexte multicapteur optique-RSO.

Alors que la plupart des méthodes présentées dans ce chapitre répondent & la premiére exigence,
seules quelques unes [TR04, TR05, STD11, PIST11, WHTS11|, qui ont été décrites dans la par-
tie 3.4, répondent & la seconde. L’extraction de batiments dans un contexte multicapteur reste donc
un probléme ouvert auquel nous proposons deux solutions qui sont décrites aux chapitres 4 et 5. Ces
deux méthodes, qui s’appuient sur une modélisation parallélépipédique des batiments (cf. partie 2.2),
permettent de réaliser une extraction tridimensionnelle de ces derniers & partir d’une unique image
pouvant indifféremment étre une image optique ou une image RSO.
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Nous présentons, dans ce chapitre, une méthode permettant de réaliser 'extraction tridimension-
nelle de batiments parallélépipédiques en monoscopie optique et RSO. L’approche proposée met en
ceuvre les méthodes développées au chapitre 2 pour simuler la signature géométrique des batiments
dans les images optiques et RSO. L’adéquation de ces signatures géométriques avec 'image au sein
de laquelle elles ont été simulées est alors quantifiée au moyen de deux critéres radiométriques, dont
la maximisation permet d’extraire les batiments. La signature géométrique d’un batiment dans une
image peut étre vue comme une partition locale de cette image, de sorte que la méthode proposée
correspond en fait & une segmentation de I'image, contrainte par la géométrie de prise de vue et le
modéle de batiment adopté.

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous décrivons une méthode pour 'extraction tridimensionnelle de batiments
parallélépipédiques en monoscopie optique et RSO.

Cette méthode repose sur les méthodes développées au chapitre 2 pour simuler la signature géomé-
trique des batiments parallélépipédiques dans les images optiques et RSO. Ceci permet de prendre en
compte, conformément aux objectifs fixés en introduction, la complexité radiométrique et géométrique
qui caractérise les images de télédétection en milieu urbain.

La méthode proposée s’appuie également sur deux critéres radiométriques qui quantifient 1’adé-
quation de la signature géométrique d’un batiment avec 'image, optique ou RSO, au sein de laquelle
elle a été simulée :

— le premier critére, fondé sur une « approche région », quantifie ’adéquation de la radiométrie
des différentes régions constitutives de la signature géométrique d’un batiment avec un modéle
statistique de bruit donné;

— le second critére, fondé sur une « approche bord », quantifie 'adéquation des différents segments
constitutifs de la signature géométrique d’un batiment avec les bords présents dans I'image.

L’approche développée consiste alors & déterminer le batiment dont la signature géométrique
présente une adéquation optimale avec I'image, au sens des critéres précédents.

Dans les deux premiéres parties, nous définissons les deux critéres sus mentionnés. Nous établissons
tout d’abord les expressions analytiques de ces critéres en imagerie optique ainsi qu’en imagerie RSO,
en s’appuyant notamment sur une modélisation des phénoménes physiques qui expliquent la présence
de bruit dans ces images. Nous analysons ensuite le comportement de ces critéres sur un exemple, au
sein d’images simulée et réelle, afin d’illustrer la capacité de ces critéres a quantifier ’adéquation d’un
batiment avec une image.

Dans la derniére partie, nous étudions quantitativement le comportement des deux critéres et en
déduisons une stratégie d’optimisation, qui repose sur une maximisation successive de ces critéres.
Nous illustrons finalement les performances de cette stratégie sur données simulées et sur données
réelles.

Comme cela a été présenté dans [BLRD11], 'approche proposée peut étre mise en ceuvre pour
réaliser une détection-estimation conjointe des batiments dans une image optique ou RSO. La stratégie
d’optimisation des deux critéres précédemment introduits est alors appliquée & partir d’'un ensemble
de positions réparties réguliérement sur toute I'image. A l'issue de Poptimisation de ces critéres, un
test, fondé sur les valeurs optimales des critéres, est finalement appliqué afin de déterminer si un
batiment est présent ou non.

Cette approche pour la détection-estimation conjointe des batiments fournit des résultats
satisfaisants mais engendre une complexité calculatoire trop importante pour pouvoir étre mise en
ceuvre dans un contexte opérationnel. Ainsi, nous supposons, dans ce chapitre, que la position du
centre de 'emprise au sol d’un batiment & extraire est connue approximativement (avec une précision
de 2 meétres), de sorte que nous nous limitons & l’estimation des paramétres de ce batiment. La



4.2. ADEQUATION RADIOMETRIQUE DES REGIONS DE LA SIGNATURE GEOMETRIQUE
D’UN BATIMENT AVEC UNE IMAGE 77

position du centre de ’emprise au sol peut étre déterminée de maniére automatique, au moyen de
I'une des méthodes de détection présentée au chapitre 3, ou bien de maniére supervisée, par saisie
manuelle d’un opérateur.

Notons enfin que nous nous restreignons, dans ce chapitre, au cas des images panchromatiques
en imagerie optique et au cas des images monovues d’amplitude en imagerie RSO. La méthode d’ex-
traction proposée peut toutefois étre facilement étendue & d’autres types d’images, pour peu que l'on
puisse modéliser statistiquement le bruit de ces images.

4.2 Adéquation radiométrique des régions de la signature géo-
métrique d’un batiment avec une image

Nous présentons, dans cette premiére partie, un critére permettant de mesurer I’adéquation des
régions constitutives de la signature géométrique d’un batiment avec I'image au sein de laquelle cette
signature a été simulée. Ce critére repose sur le calcul, pour un modéle statistique de bruit donné, de
la vraisemblance généralisée des niveaux de gris des pixels contenus dans les différentes régions de la
signature géométrique du batiment.

Apreés avoir rappelé les travaux antérieurs sur lesquels s’appuie le critére proposé, nous donnons son
expression générale pour un modéle statistique de bruit quelconque. Le critére est ensuite successive-
ment mis en ceuvre en imagerie optique puis en imagerie RSO. Nous donnons notamment ’expression
de ce critére pour des modeéles de bruit spécifiques aux images optiques et RSO puis étudions le
comportement de ce dernier sur données simulées ainsi que sur données réelles.

4.2.1 Travaux antérieurs

Le critére présenté dans cette partie repose sur les travaux de Chesnaud et al. [CRB99| qui ont
introduit la méthode des contours actifs statistiques pour la segmentation d’images. La méthode des
contours actifs permet de segmenter un objet en faisant évoluer un contour initial de maniére a le faire
coincider avec les contours de I'objet, I’évolution de ce contour étant guidée par la minimisation d’une
fonction d’énergie. Avec les contours actifs classiques, introduits par Kass et al. [KWT88], I’évolution
du contour actif est réalisée en évaluant le gradient d’une fonction de potentiel le long de ce contour.
Contrairement & cette « approche bord », les contours actifs statistiques consistent & considérer les
deux régions délimitées par le contour actif. Cette « approche région », particuliérement adaptée aux
images au sein desquelles ’extraction des contours est compliquée du fait d’un niveau de bruit élevé,
repose sur une maximisation de la vraisemblance généralisée des niveaux de gris des pixels constitutifs
des deux régions, pour un modéle de bruit donné.

Les contours actifs statistiques, qui ne considérent que deux régions et ne permettent de segmenter
qu’un unique objet, ont par la suite été étendus par Galland et al. [GBRO03] & la segmentation d’images
en un nombre quelconque de régions au moyen d’une grille active statistique. L’approche proposée
repose sur la minimisation, par modification itérative de la grille, de la complexité stochastique de
Iimage, notion introduite par Rissanen [Ris78]. Dans le cas d’une grille polygonale et pour un modéle
statistique de bruit donné, la complexité stochastique de 'image s’écrit comme la somme de trois
termes :

A=Ac+ Ap+ Ag, (4.1)

ou A¢ est le nombre de bits nécessaire pour coder la description de la grille polygonale, Ap est
le nombre de bits nécessaires pour coder les paramétres des densités de probabilités décrivant la
radiométrie de chacune des régions de cette grille et Ag est le nombre de bits nécessaires pour coder les
niveaux de gris des régions de la grille au moyen des densités de probabilité précédentes. Le terme Ag,
dont il est montré qu’il correspond & 'opposé de la log-vraisemblance des niveaux de gris de 'image,
refléte ’homogénéité radiométrique des régions de la grille tandis que les termes A¢x et Ap reflétent la
complexité de la grille, permettant ainsi de limiter le nombre de régions et de nceuds au sein de la grille.
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Comme nous 'avons décrit a la section 3.3.3, Le Moigne et al. [MTNO7]| ont développé une mé-
thode, s’appuyant sur les travaux de Chesnaux et al. et de Galland et al., pour la reconstruction
tridimensionnelle de batiments & partir d’'une unique image RSO. Cette méthode repose sur une
segmentation de la zone de repliement des batiments au moyen des contours actifs statistiques en
considérant conjointement les images d’amplitude et de phase.

Sportouche et al. [STD11] ont également proposé une méthode, qui s’appuie sur ces mémes tra-
vaux, pour estimer la hauteur des batiments & partir d’'une unique image RSO d’amplitude, ’emprise
au sol des batiments étant supposée rectangulaire et connue a priori. L’approche proposée pour
estimer la hauteur d’un batiment consiste & simuler les signatures géométriques de ce batiment pour
différentes hauteurs possibles. La hauteur estimée est alors celle pour laquelle la log-vraisemblance
des niveaux de gris des différentes régions de la signature associée est maximale.

Le critére que nous présentons dans cette section est similaire & celui mis en ceuvre par Spor-
touche et al. [STD11] et correspond, au signe prés, au terme Ag de la complexité stochastique, dont
Pexpression est donnée a I’équation (4.1).

Comme nous 'avons vu au chapitre 2, la signature géométrique d’un batiment parallélépipédique
dans une image peut étre décrite par un ensemble de régions. En imagerie RSO, selon qu’un batiment
est vu comme un objet occultant ou partiellement occultant, le nombre de régions constitutives de la
signature géométrique associée a ce batiment peut varier. De méme, en imagerie optique, le nombre de
facades visibles d’un batiment, et donc le nombre de régions constitutives de sa signature géométrique,
varie selon la position relative de ce batiment avec le capteur. En pratique, pour une prise de vue
donnée, le nombre de régions décrivant la signature géométrique d’'un batiment varie tout au plus
de un A deux en imagerie optique comme en imagerie RSO. Ainsi, nous considérons par la suite
que la signature géométrique d’un batiment dans une image, qui peut étre vue comme une grille de
partitionnement locale de cette image, présente une complexité constante, c’est-a-dire que les termes
Ac et Ap sont considérés comme constants. Le critére que nous présentons correspond donc, & un
signe et un terme constant prés, a la complexité stochastique locale de 'image.

A la partie 4.4, nous proposons d’étendre 1'utilisation de ce critére & l'extraction tridimension-
nelle compléte des batiments, c’est-a-dire & la détermination de I’ensemble des paramétres du modéle
parallélépipédique de batiment, en monoscopie optique ainsi qu’en monoscopie RSO.

4.2.2 Expression du critére pour une distribution statistique quelconque

En reprenant les notations introduites a la section 2.3.3, nous notons S [(l_;) la signature géométrique
résultant de la projection du batiment b dans I'image I, qui peut indifféremment étre une image optique
ou une image RSO. Cette signature est décrite par un ensemble de [V, régions R; définies dans I’espace
image &; :

-,

Si(B)={R;,j=1...N,}. (4.2)

Nous supposons que les niveaux de gris des pixels de la région R; peuvent étre décrits par une

variable aléatoire X, dont la loi p; est paramétrée par le vecteur de paramétres ¢; défini dans l’es-
pace ©. En considérant les niveaux de gris des pixels contenus dans la région R; comme des réalisations
indépendantes de la variable aléatoire X, la vraisemblance de ces niveaux de gris, notée L;, s’écrit :

L; (@) = £ ({10)k € R} 10;) = TT 2(1(k)), (4.3)

kER;

ou I (k) désigne le niveau de gris du pixel k de I'image I. Pour des raisons calculatoires et numériques,
la log-vraisemblance des niveaux de gris, notée ¢;, est usuellement préférée a la vraisemblance L; de
ces niveaux de gris et s’écrit :

60 = [L;)] = S mps1(k)). (4.4)

kER;
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L’expression de la log-vraisemblance ¢;, donnée a I’équation (4.4), fait intervenir le vecteur de

parametres 0; qui n’est pas connu a priori. Une estimation de ce vecteur par maximisation de vrai-

semblance conduit au vecteur OjM V.

0" = argmax £;(0;), (4.5)

9]' €O
vecteur & l'aide duquel est calculée la log-vraisemblance généralisée Ej(GjM V) des niveaux de gris des
pixels contenus dans la région R;. La log-vraisemblance généralisée permet de quantifier 'adéquation
des niveaux de gris observés au sein de la région R; avec la loi p; et constitue ainsi une mesure de
I’homogénéité radiométrique de la région R;.

-,

Le critére Cj(b), que nous étudions dans cette partie, s’écrit de la maniére suivante :

N,
Cr(b) = Lo(03"Y) + D 4;(0MY), (4.6)

j=1
ol Kj(é;M V) désigne la log-vraisemblance généralisée des pixels contenus dans la région R; de la signa-

-,

ture géométrique Sy(b) et fo( ) correspond a la log-vraisemblance généralisée des pixels contenus
dans une région R, englobant la signature géométrique.

nMV
0o

En supposant qu’un batiment b_(; est effectivement présent dans une région Ry de l'image I, une

-,

estimation des paramétres de ce batiment peut étre réalisée en maximisant le critére C7(b), conduisant
ainsi au batiment b_(; : :

bo = argmax Cj(b), (4.7)

EE &y

ou &, désigne, conformément aux notations introduites & la partie 2.2, Pespace au sein duquel est
défini le vecteur de paramétres b. Il est important de préciser que la région englobante Ry est fixée
lors de la recherche du vecteur de parameétres b maximisant le critére Cj(b), de sorte que le calcul du
critére pour différents vecteurs b fait intervenir les mémes pixels de 'image 1.

4.2.3 Mise en ceuvre du critére en imagerie optique

Dans cette section, nous présentons les phénoménes physiques a 'origine des fluctuations radiomé-
triques observées en imagerie optique au sein d’une région de réflectance uniforme. Nous rappelons le
modéle statistique couramment utilisé pour décrire ces fluctuations et donnons ’expression analytique
du critére statistique précédemment introduit pour ce modéle de bruit.

4.2.3.1 Modélisation statistique du bruit en imagerie optique

Les images acquises par les capteurs optiques sont altérées par trois bruits distincts : le bruit
de photon, le bruit thermique et le bruit intrinséque, qui engendrent les fluctuations radiométriques
observées au sein des régions de réflectance uniforme.

Le bruit de photons, encore appelé bruit quantique ou bruit de grenaille, s’explique par une
modeélisation corpusculaire de la lumiére selon laquelle une onde lumineuse est constituée de particules
élémentaires, appelées photons, dont 1’énergie E vaut :

E = hv, (4.8)

ol h et v correspondent respectivement & la constante de Planck! et & la fréquence de ’onde lumineuse
supposée monochromatique.

'h =6,62.10734 J.s
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Dans le cadre de cette modélisation corpusculaire de la lumiére, le nombre n de photons arrivant
sur un détecteur pendant une durée 7T est décrit par une variable aléatoire discréte distribuée suivant
une loi de Poisson, de paramétre A, :

An

nl’

Pr(n|An) = exp(—A,) (4.9)
L’espérance et la variance d’une variable aléatoire distribuée selon une loi de Poisson sont égales au
parameétre A de cette distribution (E[n] = A, et var[n] = \,), de sorte que A, peut étre relié a la
puissance P de ’onde lumineuse recue par le détecteur, la durée d’intégration 7 de ce détecteur et
I’énergie hv d’un photon par la relation suivante :

_PT

(4.10)
Dans un capteur électro-optique, le flux de photons regus par un photodétecteur est converti en courant
électrique 74 dont 'expression est donnée par la relation suivante :

me

ig=—, (4.11)

T
ou m correspond au nombre de photons détectés par le détecteur et convertis en électrons pendant la
durée 7 et e est la charge électrique élémentaire. Les fluctuations de m sont directement reliées aux
fluctuations de n par I'intermédiaire de Defficacité quantique du détecteur ), définie comme le rapport
du nombre moyen de photons détectés sur le nombre moyen de photons recus par le détecteur. Les
fluctuations de m sont donc décrites, comme celles de n, par une distribution de Poisson de paramétre
Am = NAn, distribution qui peut étre approximée, & flux de photons élevé, par une distribution normale
de valeur moyenne et de variance égales a A,,. Finalement, les fluctuations du courant électrique i,
mesuré en sortie du détecteur, sont décrites par une distribution normale de parametres p;, et d’écart

type o;, :

. 1 (Z _H’iq)2
Pi, (iqlptiy» 03,) = N [ 5o , (4.12)

tq

avec :
e e neP
;. = -E = DAp = —)\ 4.13
p, = SEm=Sa =T (413)
2 2
ol = (E) var[m] = (S) Am = = i, - (4.14)
q T T T

Le rapport de la valeur moyenne p;, du courant électrique observé en sortie du détecteur et de la
puissance lumineuse P recue par ce détecteur définit alors la sensibilité S de ce détecteur :

_ Mg _ me

S P

(4.15)

En ce qui concerne le bruit thermique, il résulte de ’agitation thermique des électrons & 'intérieur
du détecteur photoélectrique, dont la résistance équivalente est notée R. Les fluctuations du courant i,
résultant de cette agitation thermique sont modélisées par une distribution normale dont la moyenne
i, est nulle et dont la variance o2 est proportionnelle & la température absolue T :

it

wi, = 0, (4.16)
1 AkT

2 = = 4.1

i % R (4.17)

ol k désigne la constante de Boltzmann?.

2k =1,38.10"23J/K



4.2. ADEQUATION RADIOMETRIQUE DES REGIONS DE LA SIGNATURE GEOMETRIQUE
D’UN BATIMENT AVEC UNE IMAGE 81

Enfin, le bruit intrinséque est lié a I’observation, en I’absence de flux optique, d’'un courant élec-
trique i, en sortie du détecteur, courant qui est qualifié de courant d’obscurité et dont les fluctuations
sont également décrites par une distribution normale. La valeur moyenne p;, et la variance afa de ces
fluctuations sont des caractéristiques propres & chaque détecteur et sont données par les équations
suivantes :

1
P 552 NEP?, (4.19)

o
ou S correspond & la sensibilité du détecteur, définie a I'équation (4.15), et NEP désigne le Noise
Equivalent Power, grandeur caractéristique du détecteur exprimée en W.Hz~1/2,

Le courant i observé en sortie d’un détecteur photoélectrique résulte de la somme des courants ¢,
is et i,, courants dont les fluctuations sont indépendantes et décrites par des distributions normales.
Ainsi, les fluctuations du courant ¢, auxquelles sont directement reliées les fluctuations de la radiométrie
des images optiques, sont décrites par une distribution normale dont la valeur moyenne p; et la variance
o? sont données par les relations suivantes :

Wi = g+ pi, + pi, = SP A+ g, (4.20)
1 4kT
0?2 = o} 40} 4o = > (2eSP+ - S2NEP2> . (4.21)
q £ o T

Finalement, les niveaux de gris des pixels d’une région de réflectance uniforme sont décrits par une
variable aléatoire I reliée au courant ¢ par un facteur de gain G, de sorte que I suit une loi normale,
de parameétres p et o :

pilllin0) = == exp [%} | (1.22)

ou les paramétres u et o peuvent étre reliés aux grandeurs physiques caractéristiques du capteur et
de acquisition par les relations suivantes :

pw = G(SP+ ), (4.23)
G? 4kT
2 _ 2 2
? = <2eSP + 22 4 $2NEP > . (4.24)

4.2.3.2 Expression du critére pour une distribution normale

En utilisant ’expression de la loi normale qui est supposée décrire les niveaux de gris des pixels de
la région R;, la log-vraisemblance de ces niveaux de gris, dont 'expression est donnée & I’équation (4.4),
se réécrit :

1 Ng.
U(nj05) = 55 > (I(k) = )" = =* In(2m) — Ng, Ino;. (4.25)
J kGR]‘

L’estimation par maximum de vraisemblance des paramétres p; et o; conduit aux expressions
suivantes :

1
p'V = Nn > Ik, (4.26)
4 kER]‘
1 2
O_;\/[V _ Z (I(k) *Mjuv) 7 (4.27)
R ker,

a partir desquelles est déterminée I’expression de la log-vraisemblance généralisée des niveaux de gris :

1 2 NRj
Ej(uj-wv,ajwv) = WZ(I(/@)—M;WV) —Tln(Qﬂ')—Nlenojwv (4.28)
g; kER,
GV oMy = N am)) - N oMY 4.29
S ) = M agem) - N e, (1.29)

2
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Régions 1 9
Parameétres Rr | Rp | Rp | Ro | Ro
1y 300 | 130 | 150 | 90 | 350
0 30 20 20 | 20 | 50

Tableau 4.1 — Paramétres des lois normales mises en ceuvre pour la simulation de I'image optique de
la figure 4.1 (b).

Figure 4.1 — Images optiques réelle (a) et simulée (b) & partir desquelles sont calculées les coupes du
critére C7.

Le critére statistique C}“(l;), caractérisant l’adéquation d’un batiment b avec I'image optique I au
sein de laquelle il a été projeté, s’exprime alors comme la somme des log-vraisemblances générali-

sées calculées pour chacune des régions de la signature géométrique Sy(b) ainsi que pour la région
englobante Ry.

4.2.3.3 FEtude du critére sur données simulées et sur données réelles

Nous considérons, dans cette sous-section, les deux images de la figure 4.1, & partir desquelles des
coupes du critére Cj, selon les sous-espaces de I’espace des parametres &, sont calculées de maniére
a illustrer le comportement de ce critére.

L’image de la figure 4.1 (a) est extraite de I'image QuickBird, présentée a la figure 2.9, et représente
le batiment G, dont les paramétres, donnés au tableau 2.1, sont ici rappelés : X = 703159.0 m,
Yo = 4795086.0 m, o = 83.0 degrés, w; = 20.0 m, ws = 20.0 m et h = 22.0 m.

L’image de la figure 4.1 (b) représente ce méme batiment G au sein d’une image simulée, qui
a été obtenue en simulant la signature géométrique de ce batiment pour une géométrie de prise de
vue identique A celle de I'image QuickBird. Les niveaux de gris des pixels contenus dans chacune
des régions constitutives de la signature géométrique ainsi que dans la région englobante résultent
de tirages aléatoires selon des lois normales, conformément au modéle statistique de bruit adopté
précédemment pour décrire la radiométrie des images optiques. Les paramétres de ces lois, estimés &
partir de 'image réelle de la figure 4.1 (a), sont donnés au tableau 4.1.

La figure 4.2 présente les coupes du critére Cj selon les espaces Ex., Evyy Eas Ewrs Ew, €t Ep. Ces
coupes sont calculées a partir des images réelle et simulée de la figure 4.1 en fixant les paramétres du
batiment & leurs valeurs vraies a ’exception d’un des parameétres pour lequel nous testons I’ensemble
des valeurs admissibles que peut prendre ce paramétre.
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Nous constatons que les coupes obtenues & partir de 'image simulée (courbes rouges) présentent
toutes un maximum au niveau de la valeur vraie du parameétre associé a la coupe considérée, validant
ainsi la capacité du critére C; a quantifier 'adéquation entre la signature géométrique d’un batiment
et 'image au sein de laquelle elle a été simulée.

En ce qui concerne les courbes obtenues & partir de I'image réelle (courbes bleues), la position
du maximum différe légérement de la valeur vraie des paramétres associés. Nous observons ainsi une
erreur de 1 & 2 métres pour les paramétres X, Yo, wy, wa, h et de 5 degrés pour le paramétre a.
Ces erreurs sont comparables aux incertitudes, présentées au tableau 2.2, qui résultent d’un extraction
supervisée des batiments par une saisie manuelle des sommets visibles de ces batiments. Deux raisons
peuvent, expliquer les écarts observeés :

— l'inhomogénéité radiométrique des régions constitutives de la signature géométrique. Cette
inhomogeénéité, qui résulte de la présence de superstructures sur le toit, de fenétres sur les
fagades ou encore de végétation a 'intérieur de 'ombre, met en défaut ’hypothése selon laquelle
la variabilité des niveaux de gris des pixels d’une région est uniquement liée au bruit ;

— l'inadéquation entre le bruit présent dans 'image et le modéle de bruit adopté. Nous avons
supposé que le bruit, responsable des variations des niveaux de gris des pixels d’une région de
réflectance uniforme, pouvait étre modélisé par une loi normale. En pratique, le bruit observé
n’est jamais parfaitement gaussien, ce qui peut expliquer, dans une moindre mesure, les écarts
observés.

Si les coupes unidimensionnelles du critére C} présentées ici ne permettent pas de caractériser
I
le comportement de ce critére dans ’espace &, elles illustrent néanmoins sa régularité et laissent a
)
penser qu’il présente un vaste bassin d’attraction, ce qui devrait faciliter 'optimisation de ce critére.

4.2.4 Mise en ceuvre du critére en imagerie RSO

Comme en imagerie optique, nous donnons, dans cette section, une bréve description des phé-
nomeénes physiques permettant d’expliquer le bruit de speckle caractéristique des images RSO. Nous
rappelons ensuite le modéle statistique couramment utilisé pour décrire ce bruit dans les images RSO
monovues complexes. Nous nous appuyons alors sur ce modéle statistique de bruit pour établir ’ex-
pression analytique du critére introduit & la section 4.2.2 dans le cas des images RSO. Finalement, le
comportement du critére est étudié sur données simulées puis sur données réelles.

4.2.4.1 Modélisation statistique du bruit en imagerie RSO

Dans une image RSO, les pixels d’une région présentant des caractéristiques physiques de rétro-
diffusion stationnaires, présentent une grande variabilité radiométrique liée au bruit de speckle. La
variabilité radiométrique des régions homogeénes s’explique par la nature cohérente des ondes RADAR
dont la longueur d’onde est du méme ordre que la taille caractéristique des réflecteurs élémentaires,
ce qui conduit & un phénomeéne d’interférences entre les ondes rétrodiffusées par ces réflecteurs élé-
mentaires. Ce phénoméne d’interférences, qui est parfaitement déterministe au niveau microscopique,
devient aléatoire au niveau macroscopique ot la disposition des réflecteurs élémentaires est supposée
aléatoire au sein d’une cellule de résolution de 'image RSO.

En supposant qu’une cellule de résolution contient un nombre fini Ny de réflecteurs (ou diffuseurs)
élémentaires, ’amplitude complexe z, mesurée dans 'image RSO au niveau du pixel correspondant &
cette cellule de résolution, résulte de la somme cohérente des amplitudes complexes z,, réfléchies par
chacun des ces réflecteurs élémentaires :

Ny Ny
z=Aexp(jo) = Z Zn = Z A exp(jdn), (4.30)
n=1 n=1

ou A, ¢ désignent respectivement ’amplitude et la phase de 'amplitude complexe z et A,, ¢,
correspondent respectivement & I’amplitude et la phase de "amplitude complexe z, réfléchie par
le ni®me réflecteur élémentaire. Comme illustré & la figure 4.3, amplitude z est alors obtenue en
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d;.10*3 | c;.{o*“ cJ;.m*S | C}".{O*:“
—104.7 - - —121.9  —104.5F - —121.9
—108.7 — —123.3 —108.2 - —123.2
—112.7 - —1247 1119 - —1245
—116.7 1 | | 1 —126.1 —115.6 | | 1 1 —125.8
703152 703157 703162 703167 4795079 4795084 4795089 4795094
Xc¢ (m) Yo (m)
(a) (b)
C}".ld*S | c;.lofé (:;.‘10*3 | cﬁ.10*3‘—
—104.7 —121.7  —104.6 - - —121.3
—107.4 —122.6  —108.3 - —122.6
—~110.1 —123.5 —112 | - —123.9
—112.8 | | —124.4 —115.7 | | | | —125.2
0 22.5 45 67.5 90 5 10 15 20 25 30
« (degrés) wy (m)
(c) (d)
c;.‘10*3 c%.10*3‘— (:;.‘10*3 | cﬁ.10*3‘—
—104.6 — —121.9  —104.6 | - —121.8
—108.1 - —123 —108.6 - — —123
—111.6 |- - —124.1 ~112.6 - —124.2
—115.1 | | | | —125.2 —116.6 | | | | —125.4
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30
ws (m) h (m)
(e) (f)

Figure 4.2 — Coupes du critére C} calculées a partir de 'image optique réelle de la figure 4.1 (a)
(courbes bleues) et de I'image optique simulée de la figure 4.1 (b) (courbes rouges).
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Figure 4.3 — Somme cohérente des amplitudes complexes réfléchies par six réflecteurs élémentaires
(image extraite de [Mai01]).

sommant, dans le plan complexe, les Ny vecteurs associés aux réflecteurs élémentaires.

Par la suite, nous nous placons dans le cadre du modéle de speckle totalement développé, modéle

qui repose, comme cela est décrit dans les travaux de Maitre et al. [Mai01], sur cinq hypothéses :

1. Le nombre Ny de réflecteurs par cellule de rétrodiffusion est grand;

2. ’amplitude complexe réfléchie par un réflecteur est indépendante de celles réfléchies par les
autres réflecteurs, ce qui revient & négliger les interactions entre ces réflecteurs lors de 'inter-
action onde matiére ;

3. Pour un réflecteur donné, I’amplitude et la phase de I’amplitude complexe réfléchie par ce
réflecteur sont indépendantes, ce qui revient & supposer une structuration aléatoire du milieu
diffusant ;

4. Les amplitudes A,, associées aux réflecteurs élémentaires sont modélisées au moyen de variables
aléatoires identiquement distribuées dont les moments d’ordre 1 et 2 sont égaux;

5. Les phases ¢, associées aux réflecteurs élémentaires sont uniformément distribuées dans
[—7; 7], ce qui revient & considérer la surface par laquelle est réfléchie 'onde RADAR comme
rugueuse par rapport & la longueur d’onde.

Dans le cadre du modeéle de speckle totalement développé, amplitude et la phase associées a
un réflecteur élémentaire sont considérées comme des variables aléatoires de sorte que ’amplitude
complexe z caractérisant 'onde RADAR rétrodiffusée par une cellule de rétrodiffusion est également
une variable aléatoire dont nous souhaitons déterminer la distribution. Pour ce faire, il suffit de
déterminer les distributions de z, et z; qui désignent respectivement la partie réelle et la partie
imaginaire de z et dont les expressions sont déduites de I’équation (4.30) :

Na

Zr = ZAncosqﬁn, (4.31)
n=1
Ny

zi = ZAnsin(bn. (4.32)
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D’apres les hypothéses du modéle de speckle totalement développé, nous pouvons écrire :

Ng
E(z) = > E(An)E(cos ¢,) =0, (4.33)
'r]z\;l
E(z) =Y  E(An)E(sing,) =0, (4.34)
2 2 ok 1 2 1
B () =B () =Y ;B (4) = 3R (4.35)
Ez2) = 0, ) (4.36)

ou F(X) désigne 'espérance de la variable aléatoire X et R est défini comme le pouvoir réflecteur
de la cellule de résolution, pouvoir réflecteur qui augmente logiquement avec le nombre de réflecteurs
élémentaires Ny et avec la SER moyenne E(A2) des réflecteurs élémentaires.

Si le nombre de réflecteurs élémentaires par cellule de résolution est suffisamment grand, les
variables aléatoires z, et z;, qui s’écrivent comme la somme de N, variables aléatoires indépendantes
et identiquement distribuées, sont distribuées, d’aprés le théoréme de la limite centrale, selon une loi
normale :

p.. (z|R) = \/%_Rexp (%) (4.37)
p=(zi|R) = ¢%—Rexp (%) (4.38)

D’aprés les équations (4.36), (4.37) et (4.38), les variables aléatoires z, et z; sont décorrélées et
distribuées selon des lois normales, ce qui implique I'indépendance entre ces variables aléatoires.

En effectuant les changements de variables A = /22 + 22 et ¢ = arctan(z,/z;), nous pouvons
finalement montrer que ’amplitude A et la phase ¢ de 'amplitude complexe z suivent respectivement
une loi de Rayleigh, de paramétre o = y/R/2, et une loi uniforme sur 'intervalle [—; 7] :

pa(Alo) = % exp (—%) 1+ (A), (4.39)

ou 1k (-) désigne la fonction indicatrice sur I'intervalle K.
L’espérance E(A) et la variance var(A) de lamplitude A sont alors données par les relations

suivantes :

E(A) (4.41)

Il
o
Q

var(4) = (4= o? = R, (4.42)

relations & partir desquelles nous constatons que la variance de A est proportionnelle au pouvoir
réflecteur R de la cellule de résolution, ce qui justifie que le bruit de speckle soit qualifié de bruit
multiplicatif.

4.2.4.2 Expression du critére pour une distribution de Rayleigh

En utilisant P’expression analytique de la distribution de Rayleigh, donnée & ’équation (4.39),
la log-vraisemblance des niveaux de gris des pixels contenus dans la région R;, dont I’expression est
donnée a I’équation (4.4), se réécrit comme suit :

ti(og) =Y (I(k)) - % I(k)* — 2Ng, In(o;), (4.43)
kER; J keR;
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Regi .
SIS\ Rrrs Rps | Rep | Ro | Ro

o 150 90 400 | 40 | 70

Paramétre

Tableau 4.2 — Paramétres des lois de Rayleigh mises en ceuvre pour la simulation de I'image RSO de
la figure 4.4 (b).

ou Ng; désigne le nombre de pixels contenus dans la région R;.

Il est facile de montrer que l’estimation du parameétre o; par I'estimateur du maximum de vrai-
semblance conduit a ’expression suivante :

oj'" = 2]\1, PBRIGH (4.44)

Bj Ler,

La log-vraisemblance généralisée des niveaux de gris des pixels de la région R; s’écrit alors :

(o)) =" I(I(k)) = Ng,In | Y I(k)’| + Ng, (In2+1InNg, — 1) (4.45)
k‘eRj kER]‘

Le critére statistique s’écrit alors, conformément & 1’équation (4.6), comme la somme des log-
vraisemblances généralisées calculées sur les différentes régions R; ainsi que sur la région englobante
Ry.

4.2.4.3 Etude du critére sur données simulées et sur données réelles

Dans cette sous-section, nous caractérisons le comportement du critére C; en imagerie RSO sur
les images simulée et réelle de la figure 4.4.

L’image de la figure 4.4 (a), qui est extraite de I'image TerraSAR-X de la figure 2.17, représente
le méme batiment que celui considéré pour 1’étude du critére C; en imagerie optique. Nous rappelons
que les paramétres de ce batiment valent : X = 703159.0 m, Yo = 4795086.0 m, o = 83.0 degrés,
wy = 20.0 m, wy = 20.0 m et h = 22.0 m.

L’image de la figure 4.4 (b) représente également le batiment G et a été obtenue par simulation de
la signature géométrique de ce batiment en considérant la méme géométrie de prise de vue que I'image
TerraSAR-X. Conformément au modéle de bruit adopté pour décrire la radiométrie des images RSO
monovues d’amplitude, nous effectuons des tirages aléatoires selon des lois de Rayleigh, dont les
parameétres sont spécifiés au tableau 4.2, afin de simuler les niveaux de gris des pixels appartenant
aux différentes régions de la signature ainsi qu’a la région englobante.

Nous présentons a la figure 4.5 les coupes du critére Cj selon les espaces Ex., Eve, Eas Ewrs Ews
et &, coupes qui ont été calculées a partir des images de la figure 4.4.

Les courbes obtenues & partir de I'image simulée (courbes rouges) présentent toutes un maximum
global au niveau de la valeur vraie du paramétre associé a la coupe considérée. En revanche, les courbes
obtenues a partir de I'image réelle (courbes bleues) présentent, pour certaines (figures 4.5 (a), 4.5 (e)
et 4.5 (f)), un maximum global qui ne correspond pas a la valeur vraie du paramétre associé a la
coupe considérée, cette valeur vraie se traduisant alors par un maximum local plus ou moins marqué.
Ceci s’explique par la présence de structures proches du batiment (G, et notamment par la présence du
batiment F', qui affecte ’aptitude du critére Cj & quantifier ’adéquation de la signature géométrique
simulée d’un batiment avec 'image.

Par rapport aux courbes observées en imagerie optique, les courbes obtenues ici sont nettement
moins réguliéres (présence de nombreux mazima locaux) et présentent, pour certaines, un maximum
global dont la position est erronée. L’optimisation de ce critére s’avére donc plus délicate, ce qui se
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(b)

Figure 4.4 — Tmages RSO réelle (a) et simulée (b) & partir desquelles sont calculées les coupes du
critere Cj.

traduit par une estimation moins robuste des paramétres des batiments, comme nous le constatons a
la section 4.4.2.

4.3 Adéquation radiométrique des segments de la signature
géométrique d’un batiment avec une image

Dans cette partie, nous proposons un second critére visant & quantifier I’adéquation de la signature
géométrique d’un batiment avec une image optique ou RSO. Contrairement au critére présenté a la
partie précédente qui repose sur une « approche région », le critére introduit ici repose sur une
« approche bord » quantifiant ’adéquation des segments constitutifs de la signature géométrique avec
les bords présents dans 'image. Nous donnons successivement les expressions de ce critére dans le cas
de 'imagerie optique puis dans le cas de "imagerie RSO, expressions qui sont adaptées a la nature
additive ou multiplicative du bruit présent dans ces images.

4.3.1 Mise en ceuvre du critére en imagerie optique
4.3.1.1 Expression du critére pour un bruit additif

L’état de lart dressé par Ziou et al. [ZT98] sur la détection de contours en imagerie optique
conduit & 'identification de deux types de méthode :

— les méthodes qui reposent sur le calcul de la dérivée premiére de I'image et donc sur le calcul de
différences radiométriques locales, calcul réalisé au moyen de 'opérateur gradient appliqué le
plus souvent aprés un prétraitement visant & débruiter 'image. Ces méthodes, parmi lesquelles
figure le filtre de Canny [Can86], consistent alors & chercher au sein de I'image les pixels pour
lesquels la norme du vecteur gradient est élevée, indiquant ainsi la présence d’un bord ;

— les méthodes qui reposent sur le calcul de la dérivée seconde de l'image, calcul réalisé au
moyen de 'opérateur Laplacien également appliqué aprés un débruitage de I’image. Les bords
de 'image sont alors détectés, comme cela est fait par le détecteur de Marr-Hildreth [MHS80],
en recherchant les pixels pour lesquels cette dérivée seconde s’annule.

En g’inspirant des détecteurs de contours, fondés sur le calcul de la dérivée premiére de 'image,
nous quantifions, dans cette sous-section, ’adéquation d’un segment de la signature géométrique
d’un batiment avec I'image en calculant la différence des radiométries moyennes calculées dans deux
régions situées de part et d’autre de ce segment et s’appuyant sur ce segment.

Nous reprenons ici les notations introduites a la section 2.3.3 et décrivons ainsi la signature géo-
métrique Sy(b) du batiment b dans I'image I comme un ensemble de N, segments Sj définis dans



4.3. ADEQUATION RADIOMETRIQUE DES SEGMENTS DE LA SIGNATURE

GEOMETRIQUE D’UN BATIMENT AVEC UNE IMAGE 89
d;.10*3 | c;.{o*“ cJ;.m*S | C}".{O*:“
~126.9 - —164.9  —1269 | - —165.1
—127.8 ~165.4  —128.1 —165.5
—128.7 —165.9  —129.3 - —165.9
—129.6 1 * * —166.4  —130.5 * * * * —166.3
703152 703157 703162 703167 4795079 4795084 4795089 4795094
Xc¢ (m) Yo (m)
(a) (b)
C}".ld*S | c;.lofé (:;.‘10*3 | cﬁ.10*3‘—
~126.9 - —165 —127 - —165.1
—127.8 ~165.4  —128 - —165.5
—128.7 -165.8  —129 |- — —165.9
—129.6 1 * —166.2  —130 * * * * —166.3
0 22.5 45 67.5 90 5 10 15 20 25 30
« (degrés) wy (m)
(c) (d)
-3 T 10-3_ Lo-3 F 10-3_
cr.10 Cy 10~ 38— cr.10 Cr103——
~126.9 - —165 —127.1 - —164.9
—128 - —165.3  —1275 |1 —165.2
~129.1 — —165.6  —127.9F —165.5
—130.2 1 1 * * —165.9  —128.3 * * * * —165.8
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30
ws (m) h (m)
(e) (f)

Figure 4.5 — Coupes du critére Cj calculées a partir de 'image RSO réelle de la figure 4.4 (a) (courbes
bleues) et de 'image RSO simulée de la figure 4.4 (b) (courbes rouges).
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Région R}S'k

Figure 4.6 — Définitions des régions R§,_et R, situées de part et d’autre du segment Sj.

I’espace image &5 :

-,

Si(b) = {Sk,k=1...N,}. (4.46)

Comme indiqué & la figure 4.6, nous notons R}gk et R%k les deux régions de 'image I situées de part
et d’autre du segment Sy et s’appuyant sur ce segment, leur largeur étant définie par le paramétre ep,
dont la valeur est fixée arbitrairement a 3 pixels. L’adéquation du segment Sj avec I'image I est alors
mesurée en calculant la différence dg, des radiométries moyennes calculées dans ces deux régions :

ds, = N; > I - N; > 1), (4.47)

2
Sk lERG, Sk lERE,

oit NpL et Ngz désignent le nombre de pixels contenus respectivement dans les régions ng et R%k.
k k

-,

Le critére C3(b) s’exprime alors comme la fusion conjonctive, par le biais d’une moyenne géomeé-
trique, des différences de radiométrie observées au niveau de chaque segment Sy de la signature :

1/N,
N
- 1 1 1
H = I(l) — I . 4.4
ci [+ ¥ 10-+— ¥ 10 (149
k=1 Sk lERY Sk lestk

4.3.1.2 Etude du critére sur données simulées et sur données réelles

Comme pour le critére Cj, nous présentons, dans cette sous-section, des coupes du critére Cy afin
de caractériser son comportement en imagerie optique. Ces coupes, présentées a la figure 4.7, ont été
établies & partir des images réelle et simulée de la figure 4.1.

Les coupes obtenues a partir de I'image simulée (courbes rouges) montrent la validité de ’approche
proposée puisque la position du maximum global de ces courbes correspond bien & la valeur vraie du
parameétre associé a chacune des courbes. De méme, les coupes établies & partir de l'image réelle
(courbes bleues) fournissent une estimation non biaisée des différents paramétres, a 1’exception des
parameétres Yo et wy pour lesquels une erreur de 2 & 3 métres est observée. Cette erreur est liée 4 une
légére inadéquation des segments délimitant la région ombre Ro de la signature géométrique simulée
du batiment G avec les bords présents dans l'image, comme cela peut étre observé a la figure 2.9.

Le critere Cj, présenté a la partie précédente, peut étre caractérisé de global car il fait intervenir
tous les pixels contenus dans la signature géométrique du béatiment dont on cherche & quantifier
’adéquation avec I’image. A linverse, le critére C 7 ne fait intervenir que les pixels de 'image contenus
dans un voisinage des segments de la signature géométrique du batiment, de sorte que ce critére

peut étre qualifié de local. Ainsi, nous constatons trés logiquement que le critére C§ est beaucoup
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moins régulier que le critére C} et que son bassin d’attraction est plus étroit que celui du critére Cj.
Sur données réelles, le critére C; présente en revanche une plus grande sélectivité que le critére Cj
et conduit a des estimations non biaisées des paramétres, contrairement au critére Cj, pour lequel
I'inhomogénéité radiométrique des différentes régions constitutives du batiment engendre des biais sur
I’estimation des paramétres.

4.3.2 Mise en ceuvre du critére en imagerie RSO
4.3.2.1 Expression du critére pour un bruit multiplicatif
En imagerie RSO, I’expression du critére C} est analogue & celle établie dans le cas de 'imagerie

optique, a la différence que nous calculons le rapport des radiométries quadratiques moyennes,
estimées dans les régions R}gk et R2k, et non plus la différence des radiométries moyennes.

Nous notons X7 et X5 les variables aléatoires résultant de la moyenne quadratique des niveaux de
gris des régions Rg, et RY :

X, = > Ik, (4.49)

X, = e > IRy (4.50)

Sk kERG,

Nous avons vu a la section 4.2.4 que la radiométrie des images RSO d’amplitude au sein des régions
présentant des caractéristiques physiques de rétrodiffusion stationnaires pouvait étre décrite, dans le
cadre de I’hypothése de speckle pleinement développé, par une distribution de Rayleigh. Sous cette
hypotheése, la variable aléatoire GG, définie comme la différence des moyennes quadratiques X7 et Xo
(G = X1 — X»), est distribuée, d’aprés les travaux de Touzi et al. [TLB8&8], selon la loi de probabilité
suivante :

—N
1"(]1\/')2 {P]i]]?] exp <GlN> H(G) pour G >0,
pa(G|Py, Pr) = . (4.51)
ﬁ {P;VIQDQ] exp (GQN> H(-G) pour G <0,
avec N1
e = | S ey, St Nfﬂv] , (4.52)
pard (N/P1 + N/P»)

ou I'(-) désigne la fonction Gamma, N correspond au nombre de pixels des régions R}gk et R%k
(N = Npy = Np2 ) et C’lj désigne le nombre de combinaisons de j éléments parmi . Enfin, P; et P,
k k
correspondent respectivement aux puissances moyennes rétrodiffusées par les régions Rék et R?gk :
Vk € Ry, , E(I(k)*) = P, (4.53)
Vk € R:,, E(I(k)*) = P (4.54)

Sous les mémes hypothéses, Touzi et al. établissent, également la loi de probabilité de la variable
aléatoire R, définie comme le rapport des moyennes quadratiques X; et Xo (R = X1/X3) :

Pr(R|Py, P2) = pr(R|(P1/P»)) =

I'(2N) [ (P/P)™

[(N)? [(R+ P1/P2)2N} R o, ool (R).- (4.55)
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Figure 4.7 — Coupes du critére Cj calculées & partir de 'image optique réelle de la figure 4.1 (a)
(courbes bleues) et de I'image optique simulée de la figure 4.1 (b) (courbes rouges).
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En I’absence de bord, les puissances moyennes P; et P, rétrodiffusées par les régions ng et R%k
sont égales (P = P, = P). Les distributions des variables aléatoires G et R, calculées dans ce cas
particulier, permettent de calculer, pour un taux de fausse alarme donné, les seuils de détection T
et Tr des détecteurs de bords fondés respectivement sur le calcul de G et de R. La distribution de
G, calculée pour P, = P, = P, présente une dépendance en P, de sorte que le seuil de détection T
dépend également de P. La détection de bords par l'intermédiaire de la différence des radiométries
quadratiques moyennes ne se fait donc pas a taux de fausses alarmes constant. A l'inverse, la distri-
bution de R, calculée pour P, = P, = P, est indépendante de P. Le seuil Ty est donc indépendant de
P, de sorte que la détection de bords au moyen du rapport des radiométries quadratiques moyennes
se fait & taux de fausses alarmes constant.

De ces observations, Touzi et al. concluent que le rapport des radiométries quadratiques moyennes
est davantage adapté a la nature multiplicative du bruit de speckle que la différence des radiométries
quadratiques moyennes pour la détection des bords en imagerie RSO. Ce résultat justifie ’approche
que nous mettons ici en ceuvre pour quantifier l'adéquation d’un segment Sy de la signature
géométrique d’un batiment avec une image RSO.

Nous notons rg, le rapport des radiométries quadratiques moyennes calculées dans les régions R}gk
et RQk, rapport qui quantifie ’adéquation du segment Sj avec I'image et dont la définition garantit
que rg, = 1:

Npz Ypery 1K)
Sk Sk : 1 2 1 2
I(k)? > 1 I(k)2,
Rék Zkeng I(k)2 S1 NRék Zkeng ( ) NRZSk ZkeRlsk ( )

rs, = (4.56)
Npy Zkeng I(k)?

N2, Sremy, 1097

sinon.

-,

Le critére C3(b), qui résulte, comme en imagerie optique, de la fusion conjonctive des scores obtenus
sur chacun des segments S, s’exprime alors comme suit :

(4.57)

4.3.2.2 Etude du critére sur données simulées et sur données réelles

Dans cette sous-section, nous présentons a la figure 4.8 les coupes du critére Cj établies a partir
des images RSO réelle et simulée de la figure 4.4.

Nous constatons, hormis a la figure 4.8 (f), que chacune des coupes du critére C; présente, sur
données simulées comme sur données réelles, un maximum global situé approximativement au niveau
de la valeur vraie du paramétre associé a la coupe considérée, ce qui valide 'approche proposée pour
quantifier 'adéquation des segments de la signature géométrique d’un batiment avec une image RSO.

Nous pouvons observer a la figure 4.8 (f) que les coupes du critére C; selon 'espace &, présentent,
sur données réelles comme sur données simulées, un maximum global pour h ~ 12 métres alors que
la hauteur du batiment G est de 22 métres. Afin d’expliquer les raisons pour lesquelles le maximum
de cette courbe n’est, pas atteint au niveau de la valeur vraie du paramétre h, nous représentons, a la
figure 4.9, les signatures géométriques du batiments G qui ont été simulées pour différentes hauteurs.

Pour h = 7 métres, une partie du batiment est vue par le capteur RSO comme un objet totalement
occultant, de sorte que la signature géométrique du batiment posséde une région Ry qui correspond,
conformément aux notations introduites a la section 2.4.3, & la rétrodiffusion du toit du batiment.
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Figure 4.8 — Coupes du critére C7 calculées a partir de 'image RSO réelle de la figure 4.4 (a) (courbes
bleues) et de 'image RSO simulée de la figure 4.4 (b) (courbes rouges).
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() h=7m | (b) h=12m | () h=22m

Figure 4.9 — Signatures géométriques du batiment G avec une hauteur h =7 m (a), h = 12 m (b) et
h =22 m (c) dans I'image RSO simulée de la figure 4.4 (b).

Pour h = 22 métres, le batiment est vu par le capteur comme un objet non occultant pour
I’ensemble des positions azimutales de ce dernier, hormis aux extrémités du batiments ou il est vu
comme un objet partiellement occultant, de sorte que la région Rpg n’est pas définie.

Pour h = 12 métres, la région Rp est certes définie mais est quasiment réduite & un segment.
Parmi les quatre segments qui définissent cette région, deux sont confondus, en partie, avec I'un des
segments délimitant la région Rgp associée a I’écho double du batiment. Le rapport des radiométries
quadratiques moyennes au niveau de ces deux segments est alors trés élevé puisqu’ils se trouvent en
fait a la frontiére entre la région Rpp de radiométrie élevée et la région Ro de radiométrie faible, ce
qui explique que le critére C; atteigne son maximum pour cette valeur de h.

Pour conclure, des observations similaires & celles de la sous-section 4.3.2.2 peuvent étre faites.
Nous constatons notamment que le critére C7 est moins régulier et présente un bassin d’attraction
plus étroit que le critére Cj. Il présente, en revanche, une courbure plus importante que ce dernier au
niveau de son maximum et conduit ainsi & une estimation plus précise des différents parameétres.

4.4 Estimation des paramétres d’un batiment par mesure de
I’adéquation radiométrique de sa signature géométrique
avec une image

Dans les deux parties précédentes, les critéres C; et C; ont été définis et leur capacité & quantifier
I’adéquation de la signature géométrique d’un batiment avec 'image au sein de laquelle elle a été
simulée a été validée sur données simulées et sur données réelles.

Dans cette derniére partie, nous supposons qu’un batiment a été détecté dans I'image, au moyen
d’une méthode automatique ou supervisée, et que la position du centre de son emprise au sol est connue
approximativement, c’est-a-dire que les paramétres X¢ et Yo sont connus avec une précision de 1 & 2
metres. Nous établissons une méthode, fondée sur optimisation successive des critéres Cj et Cj, pour
estimer les paramétres de ce batiment. La méthode consiste & déterminer le vecteur de paramétres b
pour lequel la signature géométrique correspondante 81(5) présente une adéquation maximale avec
I’image, au sens des deux critéres précédents.

Apreés avoir mené une étude quantitative visant & déterminer le bassin d’attraction des critéres
Cj et C7, nous établissons, en imagerie optique et en imagerie RSO, une stratégie d’optimisation qui
repose sur la maximisation successive de ces deux critéres. Les résultats de la stratégie proposée sont
finalement présentés sur données simulées et sur données réelles.
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4.4.1 Estimation des paramétres en imagerie optique
4.4.1.1 Détermination des bassins d’attraction des critéres Cj et C; sur données simulées

Dans cette sous-section, nous considérons un ensemble de 500 batiments parallélépipédiques dont
les paramétres sont tirés aléatoirement dans ’espace des paramétres &, selon une loi uniforme.

Pour chacun de ces batiments, nous simulons, comme cela a été fait a la sous-section 4.2.3.3,
I'image de ce batiment qui serait obtenue si elle avait été acquise par le capteur QuickBird dans les
mémes conditions de prise de vue que 'image de la figure 2.9. Pour ce faire, la signature géométrique du
batiment est tout d’abord simulée au moyen de I’algorithme de projection présenté & la section 2.3.3.
Les niveaux de gris des pixels contenus dans les différentes régions constitutives de cette signature
sont ensuite générés par tirages aléatoires selon des lois normales, dont les paramétres sont précisés
au tableau 4.1. Nous obtenons ainsi une image semblable a celle de la figure 4.1 (b).

Pour chacune des images précédemment simulées, les critéres C; et C; sont maximisés au moyen
d’un algorithme de descente de gradient, le vecteur gradient étant calculé par différence finie. Afin de
déterminer les bassins d’attraction de ces critéres, nous proposons d’étudier 'influence de 'initialisa-
tion de l'algorithme de descente de gradient sur la précision avec laquelle sont estimés les parameétres
des batiments.

Nous présentons, a la figure 4.10 (a), la moyenne quadratique des erreurs finales observées a
Iissue d’une maximisation unidimensionnelle des critéres Cj et C7 dans I'espace Ex,, I'ensemble des
paramétres étant initialisés & leurs valeurs vraies, hormis le paramétre X pour lequel ’erreur initiale
varie entre 0.5 et 4 métres. De maniére analogue, les courbes des figures 4.10 (b), 4.10 (c), 4.10 (d),
4.10 (e) et 4.10 (f) sont obtenues par maximisation unidimensionnelle des critéres Cj et C§ dans les
espaces &y, Ea, Ewyy Ewy €6 En.

D’aprés la figure 4.10, il apparait trés nettement que le critére Cj présente un bassin d’attraction
plus vaste que le critére C, ce qui est cohérent avec le comportement de ces critéres que nous avons
décrit aux sous-sections 4.2.3.3 et 4.3.1.2. A I'inverse du critére Cj, qui ne fait intervenir que les pixels
situés dans un voisinage des segments de la signature géométrique, le critére C; implique I’ensemble
des pixels contenus dans la région englobante Ry. De plus, le critére Cj se caractérise par une grande
régularité, contrairement au critére C; qui présente de nombreux mazima locaux. Ces deux éléments
permettent d’expliquer que le bassin d’attraction du critére C; soit plus important que celui du criteére
Ci.

Plus précisément, nous pouvons remarquer que le critére C; présente un vaste bassin d’attraction
quel que soit ’espace considéré, & 'exception de I'espace £, au sein duquel le critére présente un
bassin d’attraction relativement étroit, puisque ’algorithme de descente de gradient doit étre initialisé
a une distance inférieure & 20 degrés pour obtenir une moyenne quadratique des erreurs inférieure
a 5 degrés. En ce qui concerne le critére C7, nous pouvons considérer que son bassin d’attraction
présente une demi largeur d’environ 2 meétres dans les espaces Ex. et £y, et d’environ 4 meétres
dans les espaces £y, , Ew, et E. Enfin, ce critére présente un bassin d’attraction encore plus étroit
que ne l'est celui du critére C; dans ’espace &,, puisqu’il faut initialiser 1’algorithme de descente
de gradient & une distance inférieure & 10 degrés pour obtenir une moyenne quadratique des erreurs
finales inférieure a 5 degrés.

L’étude réalisée dans cette sous-section a été menée indépendamment dans les différents espaces
Exes Evos Eay Ewyy Ews €t Ep. Elle ne permet donc pas de définir le bassin d’attraction des critéres Cj
et C7 dans l’espace 6-dimensionnel &, résultant du produit cartésien de ces espaces, mais elle permet
néanmoins de déterminer les dimensions maximales de ce dernier.

4.4.1.2 Stratégie d’estimation

Aux vues des propriétés des critéres C] et C7 en imagerie optique, propriétés qui ont été étudiées
aux sous-sections 4.2.3.3, 4.3.1.2 et 4.4.1.1, nous proposons ici d’établir une stratégie visant a esti-
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Figure 4.10 — Evolution de la moyenne quadratique des erreurs finales, observées a l’issue d’une
maximisation unidimensionnelle des critéres Cj et C; dans les espaces Ex,, (a), Ey. (b), Eu (¢), Eu,
(d), Ew, (e), & (f), en fonction de lerreur initiale.
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mer les paramétres d’un batiment parallélépipédique en maximisant successivement ces deux critéres.
L’objectif de cette stratégie d’estimation est de tirer le meilleur parti de chacun des critéres Cj et C;
afin d’estimer le plus précisément possible les paramétres d’un batiment tout en conservant une com-
plexité calculatoire raisonnable. Nous souhaitons notamment exploiter la forte attractivité du critére
Cj et la sélectivité (sur données réelles) du critére Cj.

La stratégie proposée consiste tout d’abord & maximiser le critére Cj dans ’espace &, par mise en
ceuvre d’un algorithme de descente de gradient & partir d’un ensemble d’états initiaux répartis sur une
grille réguliére de ’espace &,. Les pas de cette grille réguliére sont déterminés d’apreés les dimensions
du bassin d’attraction, établies a la sous-partie précédente, dans chacun des espaces £x., Ev., Ea,
Swl, ng et Sh.

Dans la suite de ce chapitre, nous considérons que les parameétres des batiments parallélépipédiques
prennent leur valeur au sein des ensembles suivants :

Exe = [X&-2;X2+2, (4.58)
E, = [YO-2,Y2+2, (4.59)
Ea = 1[0;90], (4.60)
Ew, = Ew, = En = [5;30], (4.61)

ou X g et Yg correspondent aux coordonnées approximatives du centre de 'emprise au sol du batiment,
déterminées lors de I’étape de détection préalable & la mise en ceuvre de cette stratégie d’estimation.

Etant données les valeurs admissibles des paramétres et les dimensions du bassin d’attraction
du critére Cy, I'ensemble & des états initiaux, & partir desquels est mis en ceuvre I'algorithme de

maximisation par descente de gradient, est défini comme le produit cartésien des ensembles 5}'(0 ,

Ve €L, ELLL EL, et &) définis comme suit :
. = {X&-2;X¢;X%+2}, (4.62)
& = {Y0—-2:Y0 Yo +2), (4.63)
g = {0;5;...;80;85}, (4.64)
g, = &, =¢& = {175} (4.65)

Aprés avoir maximisé le critére Cj a partir des 162 états initiaux précédemment définis, le critére
C;j est finalement maximisé par descente de gradient, ’algorithme étant initialisé & I’aide du jeu de
parameétres issu de la maximisation du critére C7.

4.4.1.3 Reésultats sur données simulées et sur données réelles

Dans cette sous-section, nous présentons les résultats de la stratégie d’estimation mise en ceuvre
sur données simulées et sur données réelles.
Les tableaux 4.3 et 4.4 présentent les valeurs estimées des paramétres des batiments de la scéne

d’étude introduite au chapitre 2. L’estimation de ces parameétres a été réalisée & partir de 'image
simulée de la figure 4.11 (a) et de I'image réelle de la figure 4.12 (a).

Les résultats obtenus sur données simulées sont tout a fait satisfaisants puisque les erreurs d’es-
timation maximales pour les paramétres X¢o, Yo, «, wi, we et h sont respectivement de 0.2 métres,
0.4 métres, 1.1 degrés, 0.4 métres, 0.8 meétres et 0.3 métres, hormis pour les batiments H et I dont la
proximité engendre des erreurs plus importantes.

Les erreurs d’estimation maximales observées sur données réelles sont respectivement de 1.8
métres, 3.4 métres, 3.4 degrés, 2.9 métres, 3.8 meétres et 2.7 métres pour les paramétres X¢o, Yo,
a, wi, wy et h. Aux vues de la précision avec laquelle a été établie la vérité terrain (cf. tableau 2.2),
les résultats obtenus sont relativement bons et illustrent la robustesse de la méthode malgré la mise en
défaut de I’hypothése d’uniformité radiométrique des différentes régions constitutives de la signature
géométrique d’un batiment. Rappelons que cette hypothése est mise en défaut en raison de la pré-
sence de fenétres sur les facades, de superstructures sur les toits ou encore en raison des phénoménes
d’occlusion des ombres par d’autres batiments ou bien par la végétation.
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(a) (b)

Figure 4.11 — Résultats de la stratégie d’estimation sur données simulées en imagerie optique : signa-
tures géométriques des neufs batiments de la scéne d’étude simulées a partir des valeurs estimées (a)
et des valeurs vraies (b) des paramétres de ces batiments.

| Label | | Xc (m) | Yo (m) | o (degrés) [ wy (m) [ wo (m) | A (m) ]
A Vérité terrain | 702995.0 | 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702994.9 | 4795064.4 83.9 19.8 19.2 21.8
B Vérité terrain | 703025.0 | 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703024.9 | 4795026.4 83.2 19.6 19.2 14.8
C Vérité terrain | 703042.0 | 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703042.2 | 4794999.1 81.9 20.0 19.6 15.1
D Vérité terrain | 703053.0 | 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703052.9 | 4795074.1 83.4 19.6 19.9 21.7
E Vérité terrain | 703088.5 | 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703088.6 | 4795050.0 83.8 19.7 20.4 21.7
r Vérité terrain | 703120.0 | 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703120.0 | 4795076.2 83.0 20.0 19.6 22.0
a Vérité terrain | 703159.0 | 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703159.0 | 4795086.2 83.1 19.9 19.5 22.0
H Vérité terrain | 703236.0 | 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703236.0 | 4795093.2 83.1 19.7 17.6 14.7
I Vérité terrain | 703264.0 | 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703267.5 | 4795070.6 82.2 15.9 18.5 17.5

Tableau 4.3 — Résultats de la stratégie d’estimation sur données simulées en imagerie optique : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramétres des neufs batiments de la scéne d’étude.
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Figure 4.12 — Résultats de la stratégie d’estimation sur données réelles en imagerie optique : signatures
géomeétriques des neufs batiments de la scéne d’étude simulées a partir des valeurs estimées (a) et des
valeurs vraies (b) des paramétres de ces batiments.

| Label | | Xc (m) | Yo (m) | o (degrés) | wy (m) [ wy (m) | A (m) ]
A Vérité terrain | 702995.0 | 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702994.4 | 4795064.5 80.7 18.3 19.8 20.1
B Vérité terrain | 703025.0 | 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703024.7 | 4795026.0 85.2 19.9 19.0 12.8
C Vérité terrain | 703042.0 | 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703042.3 | 4794998.3 83.5 19.7 194 12.3
D Veérité terrain | 703053.0 | 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703053.6 | 4795073.8 81.8 20.3 20.8 20.1
B Vérité terrain | 703088.5 | 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703087.8 | 4795051.9 82.6 18.6 19.4 21.3
r Vérité terrain | 703120.0 | 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703119.6 | 4795075.6 84.3 20.4 19.0 20.3
a Veérité terrain | 703159.0 | 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703158.9 | 4795089.4 80.5 19.6 16.2 21.3
H Veérité terrain | 703236.0 | 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703234.2 | 4795092.2 86.4 17.1 19.0 14.0
7 Vérité terrain | 703264.0 | 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703265.2 | 4795070.6 85.0 20.3 20.7 12.8

Tableau 4.4 — Résultats de la stratégie d’estimation sur données réelles en imagerie optique : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramétres des neufs batiments de la scéne d’étude.
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4.4.2 Estimation des paramétres en imagerie RSO

Comme en imagerie optique, nous présentons, dans cette section, une méthode pour I'estimation
des paramétres de batiments parallélépipédiques en imagerie RSO. Dans la premiére sous-section, nous
étudions quantitativement le comportement des critéres Cj et C; afin de déterminer les dimensions
de leur bassin d’attraction. Dans la seconde sous-section, nous nous appuyons sur ces résultats pour
établir une stratégie d’estimation qui repose sur la maximisation successive de ces deux critéres. Les
performances de cette stratégie d’estimation sont finalement présentées sur données simulées et sur
données réelles dans la derniére sous-section.

4.4.2.1 Détermination des bassins d’attraction des critéres C; et C; sur données simulées

En adoptant la méme démarche que celle de la sous-section 4.4.1.1, nous estimons, par maximi-
sation des critéres Cj et C{, les parametres d’un ensemble de 500 batiments a partir d’images RSO
simulées. Nous observons alors l'influence de l’initialisation de l’algorithme d’optimisation sur la
moyenne quadratique des erreurs d’estimation. Notons que la géométrie de prise de vue utilisée pour
la simulation des images RSO est celle de I'image TerraSAR-X de la figure 2.17.

Les courbes de la figure 4.13 montrent clairement que le critére C; présente, pour les mémes
raisons que celles évoquées en imagerie optique, un bassin d’attraction plus large que ne ’est celui du
critére Cj.

Nous constatons également, d’aprés les figures 4.13 (a) et 4.13 (b), que les critéres C] et Cj
présentent un comportement anisotrope au sein de 'espace Ex, x €y, puisque les dimensions de leur
bassin d’attraction différent dans les espaces £x et £y, . En fait, les dimensions du bassin d’attraction
de ces criteres dans les espaces Ex. et £y, dépendent de l'orientation relative du repere image Ry
par rapport au repére terrain Rp, de sorte que les résultats établis sont spécifiques a la géométrie de
prise de vue des images. Par la suite, nous considérons que les demi largeurs des bassins d’attraction
des critéres Cj et C} sont identiques dans les espaces £x,, et £y, et valent 1 métre.

Comme en imagerie optique, les bassins d’attraction des critéres Cj et C; dans l’espace &, sont trés
étroits puisque ’algorithme de descente de gradient doit étre initialisé & des distances respectives de
9 degrés et de 13.5 degrés pour obtenir une moyenne quadratique des erreurs d’estimation inférieure
a 5 degrés. La faible attractivité des critéres C; et Cj dans I'espace &, se traduit, dans la stratégie
d’estimation de la sous-section suivante, par la nécessité d’un parcours quasi-exhaustif de cet espace
lors de la maximisation de ces critéres.

4.4.2.2 Stratégie d’estimation

Comme en imagerie optique, la stratégie d’estimation mise en ceuvre repose sur une maximisation
successive des critéres C; et C; au moyen d’'un algorithme de descente de gradient. Cette stratégie
permet d’exploiter I'attractivité du critere C; et la précision d’estimation du critére Cj.

Seule differe la grille réguliére définissant 'ensemble & des vecteurs de parameétres a partir desquels
est initialisé ’algorithme de descente de gradient pour la maximisation du critére Cj. L’attractivité
du critére Cj est plus faible en imagerie RSO qu’en imagerie optique, ce qui s’explique par un niveau
de bruit plus élevé en imagerie RSO. La grille réguliére mise en ceuvre en imagerie RSO est donc plus
fine que celle mise en ceuvre en imagerie optique. L’ensemble & des états initiaux, établi a partir des
résultats de la sous-section précédente, est défini par le produit cartésien des ensembles suivants :

Ek, = {X&—-2;X¢ ;X% +2), (4.66)
&, = {Y2-2;Y3;Y5+2}, (4.67)
g = {0;5;...;80;85}, (4.68)
g, = &, = & = {9.17;17.51;25.85}, (4.69)

ou X g et Yg correspondent aux coordonnées approximatives du centre de 'emprise au sol du batiment,
déterminées lors de ’étape de détection préalable a la mise en ceuvre de cette stratégie d’estimation.
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Figure 4.13 — Evolution de la moyenne quadratique des erreurs finales, observées a
maximisation unidimensionnelle des critéres Cj et C; dans les espaces Ex,, (a), &y, (b), Ea (¢), Eu,
(d), Ew, (e), & (f), en fonction de lerreur initiale.
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Alors que 'ensemble & mis en ceuvre pour la maximisation du critére C; en imagerie optique
comporte 162 éléments, celui mis en ceuvre en imagerie RSO en comporte 4374, ce qui implique une
complexité calculatoire beaucoup plus importante mais nécessaire aux vues de la faible régularité du
critére C; en imagerie RSO.

Notons, pour finir, que cette stratégie d’estimation permet de contourner le probléme mis en
évidence & la sous-section 4.3.2.2, ot nous avons constaté que la position du maximum global de la
coupe du critére Cj selon I'espace &, était erronée, la position vraie correspondant & un maximum local
de ce critére. Dans le cadre de la stratégie proposée, la maximisation du critére Cj, qui précéde celle
du critére C7, conduit & un jeu de paramétres proche de la solution. Ainsi, I'algorithme de descente
de gradient mis en ceuvre pour la maximisation du critére Cj est initialisé dans le bassin d’attraction
du maximum local correspondant & la solution désirée.

4.4.2.3 Résultats sur données simulées et sur données réelles

Dans cette derniére sous-section, nous présentons les résultats de la stratégie d’estimation mise en
ceuvre sur données simulées et sur données réelles.

Les tableaux 4.5 et 4.6 présentent les valeurs estimées des paramétres des batiments de la scéne

d’étude introduite au chapitre 2. L’estimation de ces parameétres a été réalisée & partir de 'image
simulée de la figure 4.14 (a) et de I'image réelle de la figure 4.15 (a).

La mise en ceuvre de la stratégie d’estimation sur données simulées conduit a des résultats relati-
vement satisfaisants pour les batiments B, C, H et I, puisque les erreurs d’estimation maximales ob-
servées sur ces quatre batiments sont respectivement de 0.5 métres, 0.5 métres, 0.7 degrés, 2.2 métres,
0.9 métres et 1.3 métres pour les paramétres X¢o, Yo, a, wi, wy et h. Pour les autres batiments de la
scéne d’étude, pour lesquels des phénomeénes de recouvrement interviennent, les résultats sont mitigés
ce qui traduit la robustesse insuffisante de cette approche aux phénomeénes de recouvrement.

Pour finir, la qualité des résultats établis & partir des données réelles est peu satisfaisante puisque
les erreurs relatives & ’estimation de la position du centre de 'emprise au sol et des dimensions des
batiments peuvent aller jusqu’a une dizaine de métres. Il convient toutefois de rappeler la complexité de
I’extraction de batiments en monoscopie RSO étant donné la nature bruitée des images, la variabilité
de la signature géométrique des batiments et les recouvrements entre ces batiments.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, une méthode a été établie pour ’extraction tridimensionnelle des batiments
parallélépipédiques en monoscopie optique et RSO. L’approche proposée, qui correspond a une
segmentation de 'image contrainte par un modéle de batiment, repose sur la maximisation successive
de deux critéres radiométriques quantifiant 'adéquation de la signature géométrique d’un batiment
avec 'image au sein de laquelle elle a été simulée.

La mise en ceuvre de cette méthode en imagerie optique conduit a des résultats probants sur
données simulées comme sur données réelles. Dans ce dernier cas, 'orientation des batiments est
estimée avec une erreur inférieure & 5 degrés et les dimensions des batiments sont estimées avec des
erreurs inférieures & 2 métres. Ces précisions d’estimation sont satisfaisantes en comparaison de celles
obtenues lors d’une extraction manuelle des batiments par saisie des sommets visibles de ces batiments.

En imagerie RSO, la méthode proposée conduit, en revanche, a des résultats mitigés aussi bien
sur données simulées que sur données réelles. Ceci s’explique notamment par la faible robustesse de
I’approche proposée aux phénomeénes d’occlusion entre batiments.

Afin de qualifier objectivement les performances de la méthode développée, il conviendrait de la
mettre en ceuvre sur un ensemble d’images présentant des géométries de prise de vue variées puis de
comparer ces résultats & ceux obtenus au moyen d’autres méthodes proposées dans la littérature.
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Figure 4.14 — Résultats de la stratégie d’estimation sur données simulées en imagerie RSO : signatures
géomeétriques des neufs batiments de la scéne d’étude simulées & partir des valeurs estimées (a) et des
valeurs vraies (b) des paramétres de ces batiments.

| Label | | X¢ (m) | Yo (m) | o (degrés) | wy (m) [ wo (m) | A (m) ]
A Vérité terrain | 702995.0 | 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702994.4 | 4795066.7 83.2 13.6 24.5 19.8
B Veérité terrain | 703025.0 | 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703025.5 | 4795025.5 82.8 21.1 20.9 14.6
C Veérité terrain | 703042.0 | 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703041.8 | 4794999.3 83.1 194 20.6 13.7
D Veérité terrain | 703053.0 | 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703051.5 | 4795074.5 83.8 16.5 19.0 22.2
E Vérité terrain | 703088.5 | 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703088.1 | 4795047.7 81.8 19.5 14.9 22.5
I Vérité terrain | 703120.0 | 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703133.39 | 4795077.7 83.4 274 16.5 27.5
a Veérité terrain | 703159.0 | 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703158.3 | 4795086.4 83.7 18.5 20.6 28.4
H Veérité terrain | 703236.0 | 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703237.5 | 4795092.0 82.3 22.2 19.9 15.0
7 Vérité terrain | 703264.0 | 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703264.3 | 4795072.0 82.9 20.3 19.9 15.0

Tableau 4.5 — Résultats de la stratégie d’estimation sur données simulées en imagerie RSO : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramétres des neufs batiments de la scéne d’étude.
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Figure 4.15 — Résultats de la stratégie d’estimation sur données réelles en imagerie RSO : signatures
géomeétriques des neufs batiments de la scéne d’étude simulées & partir des valeurs estimées (a) et des
valeurs vraies (b) des paramétres de ces batiments.

| Label | | Xc (m) [ Yo (m) [ a(degrés) | wi (m) | wy (m) | h (m) |
A Vérité terrain | 702995.0 | 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702993.9 | 4795065.6 77.8 17.6 24.8 15.9
B Veérité terrain | 703025.0 | 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703027.9 | 4795026.2 88.1 23.6 194 18.3
C Veérité terrain | 703042.0 | 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703044.3 | 4794999.3 82.8 14.4 22.2 12.9
D Veérité terrain | 703053.0 | 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703049.0 | 4795075.1 85.7 11.5 22.0 29.8
B Vérité terrain | 703088.5 | 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703102.9 | 4795048.4 88.2 26.9 14.4 21.8
r Vérité terrain | 703120.0 | 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703127.2 | 4795079.0 88.3 18.1 24.1 7.7
G Veérité terrain | 703159.0 | 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703156.3 | 4795085.8 85.3 14.2 17.1 30.0
H Veérité terrain | 703236.0 | 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703233.8 | 4795089.6 78.9 154 16.0 24.3
7 Vérité terrain | 703264.0 | 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703267.6 | 4795072.3 84.3 25.6 29.5 28.9

Tableau 4.6 — Résultats de la stratégie d’estimation sur données réelles en imagerie RSO : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramétres des neufs batiments de la scéne d’étude.
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Contrairement & la plupart des méthodes présentées au chapitre 3, la méthode développée dans
ce chapitre s’appuie directement sur la radiométrie des images sans qu’une extraction des primitives
caractéristiques de la présence des batiments ne soit réalisée. L’extraction de primitives constitue
souvent une étape trés paramétrée, c’est-a-dire qu’elle nécessite que soient fixés, le plus souvent
arbitrairement, un certain nombre de paramétres. En revanche, 'extraction de primitives permet de
faciliter la détection des batiments dans les images. Ainsi, 'approche proposée présente un nombre
restreint de parameétres, ce qui constitue un avantage, mais sa mise en ceuvre a des fins de détection
s’avére délicate.

Comme nous 'avons précédemment évoqué, la méthode proposée présente une faible robustesse
aux phénomeénes d’occlusion entre les batiments, ce qui se traduit par une dégradation des perfor-
mances d’extraction dans le cas des prises de vue obliques ot ces phénomeénes sont trés prononceés.
La prise en compte de ces phénoménes d’occlusion, lors de la simulation de la signature géométrique
des batiments, pourrait permettre de solutionner ce probléme et constitue une premiére amélioration
a apporter a la méthode proposée.

La seconde limitation de cette méthode est liée au modéle relativement simple adopté pour décrire
les batiments. Ce modéle restreint en effet ’utilisation de la méthode & I'extraction de batiments paral-
lélépipédiques. Les deux critéres, sur lesquels repose la méthode proposée pour quantifier I’adéquation
de la signature géométrique d’un batiment avec une image, peuvent étre définis de maniére similaire
pour des modeéles paramétriques de batiment plus complexes. Ainsi, une extension de la méthode pour
Pextraction de batiments en « U », en « L » ou en « T » est tout & fait envisageable.

Enfin, la troisiéme limitation de la méthode est relative & la complexité calculatoire qu’elle im-
plique, notamment en imagerie RSO, et qui restreint son utilisation & ’estimation des paramétres
de batiments préalablement détectés. Il conviendrait d’étudier le gain en complexité calculatoire que
pourraient apporter d’autres méthodes, et notamment les méthodes stochastiques, pour I'optimisation
des deux critéres sur lesquels est fondée la méthode.
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Dans ce chapitre, nous proposons une seconde méthode pour 'extraction tridimensionnelle des
batiments parallélépipédiques en monoscopie optique et RSO. Contrairement & la méthode établie au
chapitre précédent, qui réalise l'extraction des batiments directement & partir des images, les batiments
sont extraits & partir d’images binaires, résultant de ’extraction des primitives caractéristiques de la
présence des batiments dans ces images. L’approche proposée s’appuie sur les méthodes développées
au chapitre 2 pour simuler les primitives observées dans ces images binaires, puis établir la densité
de probabilité de présence des pixels détectés dans ces images binaires. Cette densité de probabilité
permet alors de calculer une vraisemblance géométrique au moyen de laquelle est réalisée une détection-
estimation conjointe des batiments.

5.1 Introduction

Nous présentons, dans ce chapitre, une méthode pour ’extraction tridimensionnelle des batiments
parallélépipédiques, en monoscopie optique et RSO, & partir des primitives caractéristiques de
la présence de ces batiments dans les images. Contrairement & la méthode proposée au chapitre
précédent, qui repose sur des considérations radiométriques, la méthode développée s’appuie sur la
forme des primitives extraites, de sorte que seules des considérations géométriques interviennent.
Notons toutefois que la radiométrie de 'image intervient lors de I'extraction des primitives.

Comme au chapitre précédent, nous supposons que les batiments sont de forme parallélépipédique
et peuvent étre décrits au moyen du modéle introduit a la partie 2.2. Ainsi, la méthode développée
correspond & une approche model-based, conformément & la classification des méthodes d’extraction
introduite au chapitre 3. Cette méthode se décompose, comme illustré a la figure 5.1, en quatre étapes :

1. La premiére étape consiste & extraire les primitives caractéristiques de la présence de batiments
dans I'image. Nous considérons ainsi les contours de toit et les ombres en imagerie optique,
tandis que les échos doubles et les ombres RADAR sont extraits en imagerie RSO. A l'issue
de cette premiére étape, nous disposons d’images binaires au sein desquelles les pixels sont
labellisés selon leur appartenance ou non & une primitive donnée. La détection des batiments
ainsi que 'estimation des paramétres des batiments détectés sont alors réalisées directement &
partir de ces images binaires;

2. Lors de la deuxiéme étape, une détection grossiére des batiments est réalisée, au moyen d’un
test statistique, a partir des images binaires précédemment établies. Pour ce faire, la densité
de probabilité de présence des pixels détectés dans les images binaires est tout d’abord établie
en simulant, au moyen des méthodes proposées au chapitre 2, les primitives observées dans ces
images binaires. La vraisemblance des pixels des images binaires observés dans un voisinage
du pixel testé est alors calculée, & ’aide de la densité de probabilité précédente, en supposant
que le pixel testé correspond au centre de ’emprise au sol d’'un batiment. Le seuillage de la
carte de vraisemblance ainsi obtenue conduit & une image binaire au sein de laquelle sont
identifiés les pixels qui correspondent possiblement au centre de ’emprise au sol d’un batiment ;

3. Dans la troisiéme étape, nous supposons que les pixels identifiés & ’étape précédente corres-
pondent effectivement aux centres de ’emprise au sol de batiments. L’orientation (paramétre
«) et les dimensions (parameétres wi, ws et h) de ces batiments sont alors estimées par
maximisation de vraisemblance & partir des images binaires résultant de l’extraction des
primitives. Afin de limiter la complexité calculatoire de cette étape, nous proposons une
stratégie d’estimation qui repose sur ’estimation successive, dans des espaces & une dimension,
des quatre paramétres précédents, permettant ainsi d’éviter ’estimation conjointe de ces
parameétres dans un espace a quatre dimensions;

4. La derniére étape correspond & une détection fine des batiments, qui est réalisée, comme a
la seconde étape, au moyen d’un test statistique. La vraisemblance des pixels des images
binaires, observés dans un voisinage du pixel testé, est désormais calculée en faisant intervenir
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Figure 5.1 — Schéma synoptique de la méthode d’extraction proposée, illustré dans le cas de 'imagerie
RSO. Les fleches représentent, le flux des données, représentées par des ellipses, entre les différents
modules de traitement, représentés par des rectangles.
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Figure 5.2 — Image QuickBird sur la région de Marseille, France (©DigitalGlobe).

les paramétres estimés lors de l’étape précédente, ce qui correspond & une vraisemblance
généralisée de ces pixels. Une stratégie itérative est alors mise en ceuvre & partir de la carte de
vraisemblance généralisée obtenue pour extraire les batiments les plus vraisemblables. Cette
stratégie permet notamment d’éviter les détections multiples d’un méme batiment.

Les quatre étapes de cette chaine d’extraction constituent ’objet des parties 5.2, 5.3, 5.4 et 5.5,
ot elles sont respectivement décrites et illustrées sur données réelles et sur données simulées. Notons
également que plusieurs aspects, relatifs & I'implémentation de ces différentes étapes, sont abordés
afin de garantir une complexité calculatoire compatible avec une mise en ceuvre opérationnelle de la
méthode proposée.

5.2 Extraction de primitives

Dans cette premiére partie, nous décrivons les méthodes mises en ceuvre pour extraire les primitives
caractéristiques de la présence de batiments dans les images optiques et RSO. Comme nous I’avons
vu aux sections 3.2.1 et 3.3.1, l'extraction de primitives en imagerie de télédétection constitue une
problématique en soi. I’étude de cette problématique sort du cadre de nos travaux, de sorte que nous
mettons en ceuvre des méthodes relativement simples qui reposent essentiellement sur des approches
par seuillage radiométrique. Ces méthodes ont 'avantage d’étre peu paramétrées mais présentent
des performances limitées. Si les performances de ces méthodes d’extraction permettent d’atteindre,
comme nous le verrons par la suite, des résultats d’extraction de batiments satisfaisants, il est certain
que la mise en ceuvre d’approches plus complexes, présentant de meilleures performances, ne peut étre
que profitable pour les performances globales de la chaine d’extraction.

5.2.1 Imagerie optique

En imagerie optique, les contours de toit sont extraits au moyen d’un seuillage supervisé de 'image
d’amplitude du vecteur gradient, image calculée a partir de 'image initiale I. Ce seuillage, qui fait
intervenir un seuil 77, conduit & une image binaire, notée BY, au sein de laquelle les pixels sont
identifiés comme appartenant ou non a un contour de toit.

Nous notons LY l'image binaire correspondant & la vérité terrain relative & I'appartenance des
pixels de I'image I & un contour de toit. Nous désignons par By et Lj les variables aléatoires discrétes
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(d) L}

Figure 5.3 — Extraction de primitives en imagerie optique. Les images binaires BY (a) et B} (c)
résultent respectivement de ’extraction des contours de toit et des ombres & partir de 'image de la
figure 5.2. Les images binaires L9 (b) et L} (d) correspondent aux vérités terrain associées aux images
BY et B}.

décrivant respectivement les valeurs du pixel k dans les images BY et LY, variables aléatoires qui
prennent leurs valeurs dans Pensemble {0;1}. Les probabilités de détection pJ) et de fausse alarme pp ,
du détecteur précédemment introduit, probabilités qui caractérisent les performances de ce détecteur,
sont alors définies comme suit :

pd = P(Brp=1|Ly=1), (5.1)
ppa = P(By=1|Ly=0). (5.2)

La mise en ceuvre de cette stratégie d’extraction sur 'image I de la figure 5.2 conduit & I'image
binaire BY présentée a la figure 5.3 (a). Cette image est 4 comparer a la vérité terrain LY de la
figure 5.3 (b), qui résulte de la simulation des contours de toit des batiments définis au tableau 2.1 au
moyen de la méthode décrite & la section 2.3.3. Notons que les contours de toit issus de cette méthode
sont définis par un ensemble de segments que nous dilatons d’une largeur e, fixée empiriquement, de
maniére a obtenir des contours d’épaisseur non nulle, comparable & ’épaisseur des contours obtenus
sur données réelles.

Une estimation des probabilités de détection et de fausse alarme du détecteur peut étre réalisée a
partir des images BY et L9, présentées a la figure 5.3, et conduit aux valeurs suivantes : p2 = 0.63 et
0
ppa = 0.17.

En ce qui concerne les ombres projetées par les batiments, elles sont extraites au moyen d’un
seuillage supervisé de 'image I faisant intervenir un seuil noté 7o.

La mise en ceuvre de cette stratégie sur 'image de la figure 5.2 conduit 4 I'image binaire B} de la
figure 5.3 (c), au sein de laquelle les pixels sont identifiés comme appartenant ou non & ’'ombre projetée
par un batiment. La comparaison de cette image binaire avec la vérité terrain L} de la figure 5.3 (d),
établie au moyen de la méthode de la section 2.3.3, fournit alors une estimation des probabilités de
détection et de fausse alarme du détecteur des pixels d’ombre : p}y = 0.73 et p}, = 0.10.
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Figure 5.4 — Image TerraSAR-X sur la région de Marseille, France (©Astrium Geo-Information Ser-
vices).

5.2.2 Imagerie RSO

En imagerie RSO, les échos doubles et les ombres RADAR sont extraits au moyen de seuillages
radiométriques impliquant respectivement les seuils 7pp et 7o, seuillages qui sont réalisés aprés ap-
plication d’un filtre anti-speckle visant & débruiter I'image.

Le filtre anti-speckle mis en ceuvre est celui développé par Deledalle et al. [DDTO09]. Ce filtre
correspond a une extension du filtre des moyennes non locales, proposé par Buades et al. [BCMO05], au
cas d’un bruit multiplicatif. Le filtre de Deledalle et al. présente ’avantage de préserver les contours
de I'image, contrairement & certains filtres anti-speckle comme ceux proposés par Lee et al. [Lee80]
ou Kuan et al. [KSSC85] qui ont le défaut de lisser les contours conduisant ainsi & un biais sur la
localisation de ces contours. La préservation des contours lors du filtrage anti-speckle est essentielle
dans le cadre de l'extraction de batiments, afin d’éviter tout biais qui pourrait affecter I’estimation
des paramétres des batiments.

Cette stratégie d’extraction, appliquée a I'image TerraSAR-X de la figure 5.4, conduit aux images
binaires BY et B} des figures 5.5 (a) et 5.5 (c). Ces images résultent respectivement de l’extraction
des échos doubles et des ombres RADAR. Les images binaires L9 et L}, présentées aux figures 5.5 (b)
et 5.5 (d), ont été simulées & l'aide de la méthode décrite & la section 2.4.3. Ces images de vérité
terrain permettent d’estimer les probabilités de détection et de fausse alarme relatives au détecteur
des pixels d’échos doubles : p2 = 0.51, p2 , = 0.04, ainsi que celles relatives au détecteur des pixels
d’ombre : p}y = 0.55 et pj, = 0.23.

5.3 Détection grossiére des batiments

Dans cette partie, nous supposons disposer d’un ensemble d’images binaires, notées B}', qui ré-
sultent respectivement de ’extraction des primitives P’ caractéristiques de la présence de batiments
dans I'image I, cette image pouvant indifféremment étre une image optique ou RSO. A chaque image
B7 sont associées les probabilités p}, et pi., qui correspondent aux probabilités de détection et de
fausse alarme caractéristiques du détecteur dont est issue 'image B7.

En pratique, les probabilités de détection et de fausse alarme d’un détecteur de primitive peuvent
étre établies théoriquement, pour un modéle et une puissance de bruit donnés, ou bien empiriquement,
de maniére similaire & ce qui a été fait a la partie précédente. La détermination théorique de ces
probabilités conduit le plus souvent a une sous-estimation de la probabilité de fausse alarme et une
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Figure 5.5 — Extraction de primitives en imagerie RSO. Les images binaires BY (a) et B} (c) résultent
respectivement de ’extraction des échos doubles et des ombres & partir de I'image de la figure 5.4. Les
images binaires L} (b) et L} (d) correspondent aux vérités terrain associées aux images BY et Bj.

sur-estimation de la probabilité de détection en raison de l'inadéquation du modéle de bruit avec le
bruit présent dans I'image et de la présence dans la scéne de structures que nous ne souhaitons pas
extraire. Ainsi, la détermination empirique de ces probabilités sur une base d’apprentissage demeure
souvent, la solution la plus réaliste bien que plus fastidieuse.

L’objectif de cette partie est d’établir une carte de détection grossiére des batiments & partir des
images binaires de primitives B7. Cette carte de détection doit alors permettre de décider, en chaque
pixel de I'image I, entre les hypothéses H; et Hp qui correspondent respectivement & la présence et &
I’absence d’un batiment.

En exploitant les méthodes de simulation de la signature géométrique des batiments dans une
image, nous pouvons déterminer les densités de probabilité de présence des pixels détectés et non dé-
tectés dans les images binaires de primitives en présence d’un batiment. Nous sommes ainsi en mesure
de modéliser statistiquement I’hypothése H;. L’hypothése Hy n’est, en revanche, pas modélisable, de
sorte que le calcul de la carte de détection repose uniquement sur le calcul de la vraisemblance de
I’hypothése H; .

Le seuillage de la carte de détection ainsi établie, qui correspond & un test de significativité
statistique, permet alors de définir des régions d’intérét auxquelles sont restreintes les étapes suivantes
de la chaine d’extraction.

5.3.1 Calcul des densités de probabilité de présence des pixels détectés et
non détectés dans les images binaires de primitives en présence d’un
batiment

En se basant sur le modéle parallélépipédique de batiment introduit & la partie 2.2, un batiment
b est repéré dans l’espace terrain Ep par les coordonnées planimétriques (X¢,Ye) du centre C de
I’emprise au sol de ce batiment dans un repére terrain Ry lié & la Terre. Pour des raisons que nous
exposons ultérieurement, le point ¢, qui résulte de la projection du point C' de ’espace terrain vers
I’espace image, ne constitue pas toujours le point le plus approprié pour repérer le batiment dans
I’espace image. Ainsi, nous introduisons un point de référence, noté R dans ’espace terrain et r dans
I’espace image, point qui nous permet de repérer un batiment b dans I'image I.
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En imagerie optique, ce point de référence est défini comme le centre du contour du toit d’un
batiment, de sorte que les coordonnées (Xg,Yr, Zgr) et (z,,y,) de ce point dans I’espace terrain Ep
et dans l’espace image £; s’expriment comme suit :

(Xr,Yr,Zr) = (X¢,Yo,Zc+h), (5.3)
(:L'TayT) = ]:}(XRaYRaZR)a (54)

oit Fi désigne la fonction de localisation inverse associée a I'image I, h est la hauteur du batiment b
et Z¢o correspond a laltitude du centre de I’emprise au sol de ce batiment, altitude qui est fournie par
un MNT.

En imagerie RSO, le point de référence est défini comme le centre de 'emprise au sol du batiment,
de sorte que les points R et r sont confondus respectivement avec les points C et c.

Dans cette section, nous considérons qu’un batiment b est présent dans l'image I et que les
coordonnées (z,,y,) du point de référence associé a ce batiment, dans ’espace image, sont connues a
Priori.

Par la suite, d désigne un pixel quelconque (pris au hasard) de I'image binaire B7 ' identifié comme
appartenant a une primitive P7. De méme, d désigne un pixel quelconque (pris au hasard) de 'image
binaire B} identifié comme n’appartenant pas a une primitive 7. Nous notons respectivement X o
YJ et X7 J YJ les variables aléatoires correspondant aux coordonnées, dans ’espace image &y, du pixel
d et du plxel d.

Nous établissons, dans cette partie, ’expression des densités de probabilité conjomte des variables
aléatoires X J YJ et XJ YJ densités de probabilité qui sont notées respectivement pj et p7.

5.3.1.1 Expression a paramétres de batiment connus

Nous considérons tout d’abord le cas ot les paramétres o, wy, wo et h du batiment b présent dans
I’image sont connus a priori. Les paramétres X et Yo pouvant étre calculés & partir des coordonnées
(2r,yr) du point de référence et de la hauteur h supposés connus, l’ensemble des paramétres du
batiment b sont connus. Ainsi, nous établissons I'expression des densités de probablhte conjointe des
variables aléatoires X J YJ et XJ YJ conditionnellement au vecteur de paramétres b.

Cas d’un détecteur parfait

Lorsque le détecteur permettant d extraire la primitive 7)3 est un détecteur parfait, c’est-a-dire
lorsque les probabilités de détection pj, et de fausse alarme p7., de ce détecteur valent respectivement

1 et 0, la densité de probabilité conjointe des variables aléatoires X; et Yd, conditionnellement, au
vecteur de parameétres b, s’écrit comme suit :

177}'(8) (z,y)

A (P;(E)) ’ 35)

V(.’Il,y) € gla p;(xay“;) =

ou 7)}(5) correspond & la primitive P7 résultant de la projection du batiment b dans I'image I au
moyen des algorithmes de simulation de la signature géométrique des batiments. A(R) correspond a
I’aire d’une région R définie dans ’espace image &5 et 1 désigne la fonction indicatrice sur la région R.

La densité de probabilité de présence pi(z, y|b) des pixels détectés dans I'image binaire BJ
correspond donc & une densité de probabilité uniforme sur la région 77[( ) de I'espace image £;. Ainsi,

dans le cas d'un détecteur parfait et pour un batiment b donné, la probabilité d’observer un pixel
détecté dans I'image binaire B} est constante non nulle & I'intérieur de la région Pj(b) et nulle en
dehors de cette région.
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a) p9(x,y|br) b) pa(z,y|b1) c) pd(z, y|b2) d) pa(z,ylbs)

Figure 5.6 — Densités de probabilité de présence des pixels détectés dans les images binaires BY
(a, ¢) et B} (b, d) en imagerie optique, conditionnellement aux vecteurs de paramétres by =
(Xc1, Yer,25,10,30,25) (a, b) et by = (X, Yo, 70,15, 25, 20) (c, d).

Comme nous ’avons vu au chapitre 2, les effets géométriques liés & la projection des batiments
de P’espace terrain vers l’espace image ne sont pas uniformes dans 'image. L’équation (5.5) est par-
faitement rigoureuse, puisque la non uniformité de ces effets géométriques y est prise en compte par
I'intermédiaire de la primitive 77] (b ) qui résulte de la projection du batiment b dans I'image I, pro-
jection qui tient compte de la position (X, Ye) du batiment.

Afin de limiter la complexité calculatoire de la méthode proposée, nous supposons dans la suite
que les effets géométriques liés a la projection des batiments de ’espace terrain vers l'espace image
peuvent étre considérés comme uniformes dans toute 'image. Cette hypothése, dont la validité est
souvent, vérifiée en imagerie satellitaire mais possiblement mise en défaut en imagerie aéroportée,
consiste a dire que deux batiments ayant la méme orientation («) et les mémes dimensions (wq, wa, h)
mais des coordonnées planimétriques (X¢,Ye) distinctes ont des signatures géométriques identiques
dans l'image.

Dans le cadre de cette hypothése, la densité de probabilité p; (L y|b’) calculée pour un batiment
V= (X4, Y, o, wi,wa, h) se déduit de la densité de probabilité p) (x, y|b) calculée pour un batiment
b = (Xc, Yo, a,wy,wa, h) par translation dans l'image I d'un vecteur rr’/ ou r et 1’ désignent
respectivement les points de référence des batiments bet?.En pratique, les densités de probabilité

de présence calculées dans la suite de ce chapitre le seront pour un batiment dont le point de référence
est situé en (zg,yo), coordonnées du centre de I'image I.

La figure 5.6 présente des exemples de densités de probabilité de présence des pixels détectés dans
les images binaires By et B, résultant respectivement de extraction des contours de toit et des ombres
en imagerie optique, conditionnellement aux vecteurs de paramétres by = (Xc1,Yer, 25,10, 30,25) et
by = (X9, Yoo, 70,15,25,20), ou orientation « est exprimée en degrés et les dimensions wq, wa,
h sont exprimées en métres. Le point de couleur rouge désigne le point de référence du batiment,
qui correspond, en imagerie optique, au centre du contour du toit de ce batiment. Ces densités de
probabilité de présence ont été générées pour une géométrie de prise de vue correspondant & celle de
I'image de la figure 5.2.

De méme, la figure 5.7 présente des exemples de densités de probabilité de présence des pixels
détectés dans les images binaires BY et B}, résultant de 'extraction des échos doubles et des ombres
en imagerie RSO, conditionnellement aux mémes vecteurs de paramétres que précédemment. Le
point de couleur rouge désigne le point de référence du batiment, qui correspond, en imagerie RSO,
au centre de I'emprise au sol de ce batiment. Ces densités de probabilité de présence ont été générées
pour une géométrie de prise de vue correspondant & celle de 'image de la figure 5.4.

Apres avoir établi I’expression de la densité de probabilité pj (z, y|5), nous établissons maintenant
I’expression de la densité de probabilité conjointe des variables aléatoires X (ji’ YJ] , conditionnellement

au vecteur de parameétres l;, expression qui fait également intervenir la primitive P} (l;) résultant de la
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(, y|b1) b) pa(z,y|b1) c) pd(z,y|bs) d) pa(z,ylb2)

Figure 5.7 — Densités de probabilité de présence des pixels détectés dans les images binaires
BY (a, ¢) et B} (b, d) en imagerie RSO, conditionnellement aux vecteurs de paramétres by =

(Xc1,Yer,25,10,30,25) (a, b) et by = (Xc, Yoo, 70,15,25,20) (c, d).

< e L] p

(@) pQ(z,ylb1)  (b) p(z.ylbr)  (¢) pO(x,ylba) () pl(x.ylb2)

Figure 5.8 — Densités de probabilité de présence des pixels non détectés dans les images binaires
BY (a, ¢) et B} (b, d) en imagerie optique, conditionnellement aux vecteurs de paramétres by =

(Xcn, Yo, 25,10,30,25) (a, b) et by = (Xco, Yoo, 70,15,25,20) (c, d).
projection du batiment b dans I'image I :

15,\73;(5)(1'7?/)
ICAYL10)

Ainsi, pour un détecteur de primitive parfait, la probabilité d’observer des pixels non détectés dans
I’image binaire BJ est uniforme sur toute I'image I hormis & l'intérieur de la région 73[( ) ou cette
probabilité est nulle

Y(w,y) € &1, pl(z,ylb) = (5.6)

Des exemples de densités de probabilité conjointe des variables aléatoires X g, Yg sont présen-
tés ala figure 5.8 dans le cas de 'imagerie optique, ainsi qu’a la figure 5.9 dans le cas de 'imagerie RSO.

Par la suite, nous supposons que les dimensions maximales w{**, w§*** et h"** des batiments
presents dans 1’1mage I sont connues a priori, de sorte qu'’il est inutile de définir les densités de proba-
bilité p; (z, y|b) et p? 3z, y|b) sur Vintégralité de I'ensemble &;. Nous limitons donc la définition de ces

L., e \

(a) p2(z,y|b1) (b) pi(z, ylb1) (c) p2(z, ylb2) (d) pl(z,y|b2)

Figure 5.9 — Densités de probabilité de présence des pixels non détectés dans les images bi-
naires BY (a, ¢) et B} (b, d) en imagerie RSO, conditionnellement aux vecteurs de paramétres
by = (X1, Yo, 25,10,30,25) (a, b) et by = (X, Yoo, 70,15,25,20) (c, d).
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densités de probabilité sur un voisinage v/ du pixel de référence r, les dimensions de ce voisinage étant
directement reliées aux dimensions maximales de la région PJ(b) dans 'image I. Les équations (5.5)
et (5.6) se réécrivent alors :

177;' (5 (z,9)
A(PI(E)
Lavei (#:Y)

Y(z,y) € v, pi(z,ylb) = 12— (5.8)
! A\ PI®))

|
—

b

-~
~

Y(x,y) € vi, pl(x,y|b)

Cas d’un détecteur réel

Nous avons précédemment établi les expressions des densités de probabilité conjointe des variables
aléatoires X, Yy et X7, Y7, conditionnellement au vecteur de paramétres b, dans le cas d'un détecteur

de primitive parfait, pour lequel pg, =1let pfg 4 = 0. Nous souhaitons, dans ce paragraphe, établir les
expressions de ces densités de probabilité dans le cas d'un détecteur de primitive réel, pour lequel

pp # Let piy #0.

Plagons nous tout d’abord dans le cas hypothétique ot nous disposons de N images du batiment
b acquises au méme instant et par le méme capteur, de sorte que nous disposons de N réalisations
indépendantes du bruit présent dans l'image I de ce batiment. Nous désignons par k un pixel quel-
conque du voisinage v et notons Ny le nombre de fois que ce pixel a été identifié, dans les N images
binaires B} associées aux N images I, comme appartenant & la primitive P}(I_;)

La probabilité qu'un pixel détecté au sein du voisinage v/ se trouve en (z,,%¥x,), coordonnées
d’un pixel kg contenu dans le voisinage v/, est donnée par la relation suivante :

; - N, Ny,

J — — . 0 I 0

P (T = Tiy, Y = Yio|b) = lim = lim .
0 0 N —o00 E Nk N—o0 § Nk E »Nk

kevi kePi(b) kevi\PI (b)

(5.9)

Pour un pixel k£ appartenant effectivement & la primitive P}(g), le nombre de fois Ny que ce pixel

a été détecté dans 'image binaire B} comme appartenant a la primitive 73}(5) est asymptotiquement

relié au nombre N de réalisations du bruit au moyen de la probabilité de détection pé du détecteur
de primitive :

lim Nj = p),N. (5.10)

N —o00

De méme, le nombre de fois Ny qu’un pixel k, qui n’appartient pas a la primitive P}(Z_;), a été
détecté dans "image binaire B} comme appartenant a la primitive 77;(5) est asymptotiquement relié
au nombre N de réalisations du bruit au moyen de la probabilité de fausse alarme p7, , du détecteur
de primitive :

lim Ny = p},N. (5.11)
N—o0

Pour un pixel kg qui appartient effectivement a la primitive 77}(5), Péquation (5.9) se réécrit alors :

PD

P& = Tko, Y = Yko|b) = (5.12)

Npi @ P+ Nyj\pie) Pra

ou Noj et N i\ iz désignent respectivement le nombre de pixels contenus dans les régions Pf(l_;)
P](b) VT\P] (b) L

et vl \77;(5) De la méme maniére, pour un pixel ko qui n’appartient pas a la primitive P7(b),
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léquation (5.9) se réécrit :

j
; - p
(T = Try, Y = Yko|b) = ——L4 —. (5.13)

Npi@ Pb + Nyj\pi) Pra

Nous déduisons finalement que la densité de probabilité conjointe des variables aléatoires Xg et
Y, conditionnellement au vecteur de parameétres b, s’écrit comme suit :

o vh
V(Z‘,y) € Vg“v pé(z?y“)) - - : : - : 1731(5)(xvy)
A(PI®) ph+ A(VNPI®) pia

pfm
+ , — 1 pi (@) (5.14)
e V’V‘\P] (b)
A (7)} (b)) PD +A (Vo \7)1( ) Pra

Cette densité de probabilité s’écrit comme la somme de deux termes, le premier étant relatif aux
vraies détections a l'intérieur de la région Py (b) et le second étant relatlf a la présence de fausses

alarmes en dehors de cette région. Notons enfin que nous retrouvons, pour pi, = 1 et pi, = 0,

I’expression de la densité de probabilité pg (x,y|l_;) que nous avons établie & ’équation (5.5) pour un
détecteur de primitive parfait.

Un raisonnement analogue & celui mené précédemment permet d’établir ’expression de la den-
sit¢ de probabilité conjointe des variables aléatoires X J Y , conditionnellement au vecteur de para-

metres 5:
P I (1-p})
Y(z,y) € v}, pi(x,ylb) = — : —— — 1, (7,9)
’ A(PI®)) (L= pp) + A (AN PIB)) (1= phy)
(1 —P%A)

+

1 i\ piin(z,y). (5.15
A (7’5(5)) (1-ph)+A (yﬂ \73}(5)) (1—ph,) vivpi (B (% 9)- (5.15)

5.3.1.2 Expression a position de batiment connue

Nous considérons désormais que les parameétres «, wi, we et h du batiment b sont inconnus, de
sorte que seules les coordonnées (z,,y,) du point de référence dans ’espace image sont connues a
priori. Nous déterminons, dans cette sous-section, les expressions des densités de probabilité conjointe
des variables aléatoires X7, Y7 et X7 7 YJ établies conditionnellement aux coordonnées (., ;).

D’aprés le théoréme des probabilités totales, les densités de probabilité pg (x,ylzr, yr) et
P (@, ylxr, yr, @, w1, wo, h) sont reliées par la relation suivante :

V(z,y) € vi, pi(,ylar,yr) =
/ / / / P (@, Y|, Yoy @, w1, wa, B) pla, w, we, h) da dwy dws dh,  (5.16)
En

o p(a, wy,we, h) désigne la probabilité a priori d’observer des batiments de parameétres («, wy, wa, h)
au sein de I'image I. Dans le cas ou une information a priori, issue par exemple d’un SIG, est dispo-
nible sur un ou plusieurs de ces paramétres, elle peut étre introduite au moyen de cette probabilité.
Nous supposons ici n’avoir aucune information a priori sur l'orientation et les dimensions des bati-
ments présents dans I'image. La probabilité a priori p(c,ws,ws, h) est alors uniforme sur le domaine
d’intégration £, X Eyy X Ewy X Eh.
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De la méme maniére, la densité de probabilité pg(z, yla,, yr) est reliée a la densité de probabilité

pg(x,ylzr, Yr, 0, W1, wa, h), par la relation suivante :

V(z,y) € v, pl(@,ylz,, yr) =

/ / / / (@, y|zr, yr, a, w1, w2, h) pla,wy, we, h) da dwy dwy dh.  (5.17)
En

Dans le cas particulier de I'imagerie RSO, la forme de 1’écho double d’un batiment ainsi que
la position relative de cet écho double par rapport au point de référence, défini comme le centre
de 'emprise au sol de ce batiment, sont indépendantes de la hauteur du batiment. Les densités de
probabilité de présence p? (x, y|z,, y,) et pg(z, yla,, yr) des pixels détectés et non détectés dans I'image
binaire BY, résultant de I'extraction des échos doubles, peuvent alors se réécrire :

V(Z’,y) S V?v p(g(xay|zray7‘) =
/ / / ptg(xay'x’rayTaaawlan) p(aawlan) dOé dwl dea (518)

V(z,y) € vy, pi(x,yler, y,) =
/ / / pdg(xay|x’ray7‘aaawlaw2) p(aawlan) dOé dwl dea (519)

ou le conditionnement des probabilités p (z, ylz,, y,, o, w1, w2, h) et pQ(x,y|z,, yr, a, w1, wa, h) par
rapport au parameétre h, ainsi que ’intégration par rapport & ce méme paramétre, ont été supprimés.

De méme, en imagerie optique, la forme du contour du toit d’un batiment ainsi que la position
relative de ce contour par rapport au point de référence, défini comme le centre du contour du toit
de ce batiment, sont indépendantes de la hauteur du batiment. Ainsi les densités de probabilité de
présence pl(x,y|z,,y,) et p§(x,y|zr,y,«) des pixels détectés et non détectés dans l'image binaire
BY, résultant de lextraction des contours de toit, peuvent se réécrire selon les expressions des
équations (5.18) et (5.19). Si le point de référence d’un batiment avait été défini comme le centre de
I’emprise au sol de ce batiment, la position relative du contour du toit de ce batiment par rapport
au point de référence n’aurait pas été indépendante de la hauteur du batiment, en raison des effets
de déplacements présentés a la sous-section 2.3.2.2. La suppression du conditionnement des densités
de probabilité pJ(z,ylz,,y,, o, w1, we, h) et pd(x,ylz,, y,, o, w1, wa, h) par rapport a la hauteur h
n’aurait alors pas été possible, ce qui justifie que le point de référence d’un batiment ait été défini,
en imagerie optique, comme le centre du contour du toit de ce batiment.

Etant donné que nous ne disposons pas des expressions analytiques des supports sur lesquels
sont définies les fonctions indicatrices intervenant dans les expressions de p;(z, y|z,, yr, @, w1, w2, h)
et de pg(:v,y|xr, Yr, @, w1, w2), la densité de probabilité pg(:v,y|xr, yr) ne peut étre calculée que nu-
mériquement. L’intégration peut alors étre réalisée par somme de Riemann ou bien par méthode de
Monte-Carlo.

Ces deux méthodes, mises en ceuvre pour le calcul de la densité de probabilité de présence
pl(z,y|x,,y,) des pixels détectés dans 'image binaire BY résultant de lextraction des contours de
toit en imagerie optique, conduisent respectivement aux densités de probabilité des figures 5.10 (a)
et 5.10 (b). Ces densités de probabilité ont été calculées sur le domaine d’intégration suivant :
Ea X Euy X Ewy = [0;90] x [1;34] x [1;34], ou les angles sont exprimés en degrés et les longueurs
sont exprimées en métres. Le calcul de la densité de probabilité par somme de Riemann est réalisé
avec des pas valant respectivement 1 degré, 1,65 m et 1,65 m dans les espaces &, £y, €t Ey,, de sorte
que le calcul de l'intégrale triple est réalisé sur un ensemble de 40131 points disposés réguliérement
dans ’ensemble &, x £, X &, Le calcul de cette méme densité de probabilité au moyen de la méthode
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(a) Somme de Riemann (b) Méthode de Monte-Carlo

Figure 5.10 — Calcul de la densité de probabilité de présence pQ(z, y|z,,y.) des pixels détectés dans
I'image binaire BY, résultant de I’extraction des contours de toit en imagerie optique, par somme de
Riemann (a) et par méthode de Monte-Carlo (b).

de Monte-Carlo est réalisé avec un tirage, selon une loi uniforme, de 40131 points au sein du domaine
d’intégration £, X Eyy X Epy.

Nous pouvons constater & la figure 5.10 que l'intégration par somme de Riemann introduit des
artefacts liés au parcours régulier du domaine d’intégration, artefacts qui ne sont pas observés dans le
cas d’une intégration par méthode de Monte-Carlo. Lorsque les pas avec lesquels sont parcourus les
ensembles &,, &, et &, diminuent, les artefacts apparaissant lors de la mise en ceuvre de la méthode
de Riemann disparaissent. Cependant, l'intégration étant réalisée sur un support tridimensionnel,
la diminution des pas d’intégration engendre une explosion de la complexité calculatoire. Ainsi,
I’ensemble des densités de probabilité calculées dans cette partie le seront au moyen d’une intégration
par méthode de Monte-Carlo.

Nous présentons, & la figure 5.11, les densités de probabilité de présence des pixels détectés et non
détectés dans les images binaires de primitives BY et B}, résultant respectivement de extraction des
contours de toit et des ombres en imagerie optique. Ces densités de probabilité, calculées par méthode
de Monte-Carlo avec 10° tirages, ont été établies pour la géomeétrie de prise de vue de 'image QuickBird
de la figure 5.2.

Nous constatons que les densités de probabilité de présence p?(z,y|z,,y,) et pg (z,y|z,, yr) pré-
sentent logiquement une symétrie de révolution autour du point de référence, étant donné que ces
densités de probabilité résultent de I'intégration sur toutes les orientations possibles et que le spacing
de 'image QuickBird est quasiment le méme selon les lignes et les colonnes de cette image. Notons
également que la densité de probabilité de présence d’un pixel détecté est d’autant plus élevée que ce
pixel est proche du point de référence, ce qui garantit que les batiments sont détectés avec un taux de
détection similaire quelles que soient leurs dimensions.

En ce qui concerne les densités de probabilité de présence pj(x,yle,, yr) et pi(z,ylz,,y.), la
dissymétrie de ces densités de probabilité résulte de la prise en compte, par l'intermédiaire des
algorithmes de projection de batiments, de la direction d’illumination du soleil.

A la figure 5.12, nous présentons les densités de probabilité de présence des pixels détectés et
non détectés dans les images binaires BY et B}, résultant respectivement de I'extraction des échos
doubles et des ombres en imagerie RSO. Ces densités de probabilité ont été calculées par méthode de
Monte-Carlo avec 10° tirages pour la géométrie de prise de vue de I'image TerraSAR-X de la figure 5.4.

Nous constatons que les pixels détectés dans image B? sont majoritairement situés & gauche
du pixel de référence tandis que les pixels détectés dans I'image Bj sont majoritairement localisés
a droite de ce point. Ceci est cohérent avec I’acquisition de I'image RSO en visée droite lors d’une
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(z,y|@r, yr) pI(x, yler, yr) ¢) pg(z, ylzr, yr) P, yler, yr)

Figure 5.11 — Densités de probabilité de présence des pixels détectés (a, ¢) et non détectés (b, d) dans
les images binaires de primitives BY (a, b) et B} (c, d) en imagerie optique.

pd &€ y|mr7yr pd ('T y|$r7yr pd x y|$r7yr pd ('T y|$r7yr)

Figure 5.12 — Densités de probabilité de présence des pixels détectés (a, ¢) et non détectés (b, d) dans
les images binaires de primitives BY (a, b) et B} (c, d) en imagerie RSO.

passe ascendante.

Pour conclure, nous détaillons I'implémentation mise en ceuvre pour calculer les densités de pro-
babilité p;) (z, y|z,, y-) et pé(m, ylx,, yr). Cette implémentation permet d’obtenir une bonne approxi-
mation de ces densités de probabilité en un temps raisonnable. Par souci de clarté, nous exposons
uniquement la méthode mise en ceuvre pour calculer la densité de probabilité pJ(z,y|z,,y,), celle
mise en ceuvre pour le calcul de pg(m., yla,, y,) étant similaire.

La densité de probabilité pg (z,y|x,,y,) est estimée au moyen d’un accumulateur, dont les cases
correspondent aux pixels de 'image I, au sein duquel sont comptabilisées les contributions associées &
chacun des Ny tirages aléatoires réalisés au sein de ’espace des parameétres lors de la mise en ceuvre
de la méthode de Monte-Carlo. Pour chacun de ces tirages, nous déterminons la primitive Pj (5)

résultant de la projection du batiment b dans I’image I. Nous notons alors respectivement ij(g) et
I
Nyi\pi) le nombre de pixels contenus dans les régions P7 (b) et v \ P4 (b).
A priori, la totalité des pixels de 'accumulateur doit étre parcourue & chaque tirage, comme

indiqué & la figure 5.13 (a). D’aprés ’équation (5.14), les pixels de couleur grls foncé, pixels contenus
dans la région Py (b b), sont incrémentés d’une quantité égale A pd/(N. Pid) phL+ N VI\PI(5) ph4) tandis

que les pixels de couleur gris clalr pixels n’appartenant pas a la région 73]( ) sont incrémentés d’une
quantité égale a pFA/( 10 pD + Nui\?’i(b) pFA).

Afin d’éviter un parcours systématique de ’ensemble des pixels de "accumulateur a chaque tirage,
opération coiiteuse en temps de calcul, nous proposons une méthode permettant de ne parcourir que
les pixels de 'accumulateur contenus dans la région P/ (5), ce qui permet de réduire considérablement
les temps de calcul. Cette méthode utilise deux accumulateurs, de maniére a séparer les contributions
des pixels appartenant & la région 771( ) de celles des pixels n’appartenant pas & cette région, comme
schématisé a la figure 5.13 (b). Ainsi, pour chaque tirage, les pixels du premier accumulateur contenus
dans la région 771'(_’) pixels identifiés par la couleur gris foncé, sont incrémentés d’une quantité égale

a (pl — pf;A)/(NP,(b) ph+ N, J\PW)) pl4), tandis que le second accumulateur est incrémenté d’une

quantité égale a pFA/( Pi(B) pD + N VI\PI (B) pFA) Aprés que tous les tirages ont été effectués, la
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Figure 5.13 — Implémentation du calcul des densités de probabilité de présence des pixels détectés et
non détectés dans les images binaires de primitives.

valeur du second accumulateur est ajoutée a chaque pixel du premier accumulateur, ce qui permet
d’obtenir un résultat identique & celui résultant d’un parcours systématique de I’ensemble des pixels
du premier accumulateur a chaque tirage.

5.3.2 Test de significativité pour la détection des batiments

Nous avons établi, a la section précédente, 'expression des densités de probabilité de présence
des pixels détectés et non détectés dans les images binaires B, dans le cas oil un batiment est
présent dans I'image et dont seule la position (2, y,-) du point de référence dans cette image est connue.

Dans cette section, nous réalisons, en chaque pixel (x¢,y:) de 'image binaire B;, un test statistique
visant & décider entre les deux hypothéses suivantes :

— Hj : « Le pixel (a4, y:) correspond au point de référence d’un batiment » ;

— Ho : « Le pixel (x4, y:) ne correspond pas au point de référence d’un batiment ».

Lorsque ’hypothese H; est vérifiée, la répartition des pixels détectés et non détectés au sein de
I'image binaire B}, dans un voisinage 1/ du pixel testé (z, y:), est régie par les densités de probabilité
de présence p g et pg, densités qui ont été calculées a la section précédente. En revanche, lorsque ’hypo-
thése Hy est vérifiée, nous ne sommes pas en mesure de fournir une modélisation statistique régissant
la répartition des pixels détectés et non détectés dans le voisinage du pixel testé. Par conséquent, nous
mettons ici en ceuvre un test reposant uniquement sur la significativité statistique de ’hypothése H; .

5.3.2.1 Calcul de la vraisemblance des pixels des images binaires de primitives

Afin de quantifier ’adéquation entre I'image binaire B} et ’hypothése H; en un pixel (z,y:) de
cette image, nous calculons la vraisemblance des pixels de cette image sachant ’hypothése H;.

En supposant que les pixels détectés et non détectés de I'image B} correspondent respectivement,
a des réalisations indépendantes des variables aléatoires X, Y et X7, Y7, les log-vraisemblances

14 g (xe,ye) et £ g(xt, y¢) des pixels détectés et non détectés dans le voisinage v du pixel testé, sachant
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I’hypotheése Hy, s’écrivent :

v(-rtayt) S g[a gdj(‘mta yt) = Z 1npdj($7y|xtayt)a (520)

(zw)ev]
B (z,y)=1

V(we,ye) € €1, 0w, 30) = Z Inp? (z, ylas, ye). (5.21)

(zw)ev]
B (x,y)=0

Finalement, la log-vraisemblance £7(z;,7;) de ’ensemble des pixels de 'image B} contenus dans le
voisinage Vg du pixel testé est la somme des log-vraisemblances des pixels détectés et des pixels non
détectés : ‘ ‘

Y(xe,yi) € Er, L (e, ye) = €3 (w0, y0) + L5 (e, ye)- (5.22)

L’approche qui consisterait & ne considérer que les pixels détectés (ou que les pixels non détectés)
pour le calcul de la log-vraisemblance £7(z,y;) conduit & des valeurs incohérentes entre les différents
pixels (z¢, y:) testés, étant donné que le nombre de pixels détectés dans le voisinage v} varie d’un pixel
testé & I'autre. Avec la prise en compte des pixels non détectés, le nombre de pixels intervenant dans
le calcul de la log-vraisemblance est le méme pour tous les pixels testés, de sorte que les valeurs de
cette log-vraisemblance deviennent comparables entre les différents pixels testés.

5.3.2.2 Reésultats en imagerie optique

Les figures 5.14 (b) et 5.15 (b) représentent les cartes de log-vraisemblance £° obtenues respecti-
vement & partir des images binaires des figures 5.14 (a) et 5.15 (a), images binaires qui résultent de
Pextraction des contours de toit dans I'image optique de la figure 5.2. L’image de la figure 5.14 (a) a été
obtenue par simulation pour un détecteur dont les probabilités de détection et de fausse alarme valent
respectivement p2 = 0.9 et p2 , = 0.1, tandis que I'image de la figure 5.15 (a) a été établie sur données
réelles a la section 5.2.1. Les densités de probabilité de présence pf(z, y|z,, y,) et de (z,y|z,, y), mises
en ceuvre pour le calcul de ces cartes de log-vraisemblance, ont été générées avec les valeurs p? et p2 ,
caractéristiques des détecteurs respectifs dont sont issues les images binaires BY.

De méme, les figures 5.16 (b) et 5.17 (b) présentent les cartes de log-vraisemblance ¢! obtenues
respectivement & partir des images binaires des figures 5.16 (a) et 5.17 (a), images binaires qui
résultent de lextraction des ombres dans I'image optique de la figure 5.2. L’image de la figure 5.16 (a)
a été obtenue par simulation pour un détecteur dont les probabilités de détection et de fausse
alarme valent respectivement p}, = 0.9 et pt, = 0.1, tandis que I'image de la figure 5.17 (a) a été
établie sur données réelles & la section 5.2.1. Les densités de probabilité de présence p, (z,y|x,, yr)
et p(% (z,y|x,,y.), mises en ceuvre pour le calcul de ces cartes de détection, ont été générées avec les
valeurs pj, et pj, caractéristiques des détecteurs respectifs dont sont issues les images binaires BF.

En comparant les cartes de log-vraisemblance £°, obtenues & partir des images binaires BY réelle
et simulée, nous constatons que les données réelles conduisent & des résultats peu satisfaisants. Ceci
s’explique par la présence de nombreux contours parasites, dus & la présence d’ombres et d’autres élé-
ments de ’environnement urbain, mais aussi par la forme peu discriminante des densités de probabilité
de présence p(x,ylzr, yr) et p2(x, ylzr, yr).

En revanche, les cartes de log-vraisemblance ¢!, obtenues & partir des images binaires B} réelle
et simulée, sont relativement similaires, de sorte que les données réelles conduisent a des résultats
satisfaisants aussi bien en termes de détection qu’en termes de fausse alarme.

Un seuillage supervisé des cartes de log-vraisemblance £° et ¢!, seuillage qui fait intervenir les
seuils 740 et 7,1, conduit finalement aux cartes binaires de détection présentées aux figures 5.18 et 5.19,
cartes au sein desquelles sont représentés les pixels de référence des batiments présents dans l'image 1.
Si les résultats obtenus a partir de données simulées sont satisfaisants, ceux obtenus a partir de données
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Figure 5.14 — Image binaire B? simulée (a) et carte de log-vraisemblance £ associée (b).
Paay . s —70996
Rt MUk
.
P N B . | 7085

- . 1’ -
"" ‘._.“'., ‘ —71174

L . E ‘ . ™ 71174
(b) g()

Figure 5.15 — Image binaire BY réelle (a) et carte de log-vraisemblance £° associé¢e (b).
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(a) B} (b)
Figure 5.16 — Image binaire B} simulée (a) et carte de log-vraisemblance ¢! associée (b).
—164339
—165148
—165957
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Figure 5.17 — Image binaire B} réelle (a) et carte de log-vraisemblance ¢! associée (b).
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(b) D}

Figure 5.18 — Cartes binaires de détection DY établies a partir des images binaires de primitives BY
simulée (a) et réelle (b) des figures 5.14 et 5.15.

(b) D}

Figure 5.19 — Cartes binaires de détection D} établies & partir des images binaires de primitives B}
simulée (a) et réelle (b) des figures 5.16 et 5.17.

(a) Dy = DY x D} (b) D; = DY x D}

Figure 5.20 — Cartes binaires de détection Dy résultant du produit des cartes binaires de détection
DY et D} des figures 5.18 et 5.19.

réelles sont mitigés. En effet, la détection & partir de 'image B} réelle fournit des résultats relativement
bons, comparables & ceux obtenus & partir de 'image B} simulée. En revanche, la détection & partir
de 'image BY réelle est peu satisfaisante, pour les raisons que nous avons précédemment évoquées.

Les images DY et D} ainsi établies permettent de définir des régions d’intérét contenant
possiblement les pixels de référence de batiments. Une intersection ou une union de ces images
peut alors étre réalisée afin de fusionner les résultats obtenus indépendamment & partir des
images binaires de primitives B} et Bj. La figure 5.20 montre les images binaires D; résultant
d’une fusion conjonctive des images DY et D} obtenues a partir des images BY et B} simulées et réelles.

Notons enfin que les expressions des densités de probabilité de présence pg(x, Yyl yr) et
p(‘%(x,yp:,., yr) des pixels détectés et non détectés dans I'image binaire de primitives B} en présence
d’un batiment, ont été établies en supposant que seuls pouvaient étre détectés, dans le voisinage v/
du point de référence, des pixels de la primitive P’ de ce batiment ainsi que des fausses alarmes. Le
cas ol sont détectés des pixels appartenant a la primitive P/ d’un autre batiment n’est pas envisagé,
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Figure 5.21 — Image binaire B? simulée (a) et carte de log-vraisemblance £ associée (b).

—24025
—24123
—24221

—24319
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Figure 5.22 — Image binaire BY réelle (a) et carte de log-vraisemblance £° associée (b).

de sorte que ces pixels sont traités comme des fausses alarmes. Nous constatons, sur données simu-
lées, que les phénomeénes de recouvrement entre batiments permettent tout de méme de détecter les
différents batiments, de sorte que les performances limitées de ’approche proposée sur données réelles
sont essentiellement liées & la présence de structures parasites dans I’environnement immédiat des
batiments.

5.3.2.3 Résultats en imagerie RSO

Dans cette sous-section, nous présentons les cartes de log-vraisemblance établies & partir des
images binaires résultant de ’extraction des primitives caractéristiques de la présence des batiments
en imagerie RSO.

Les figures 5.21 (b) et 5.22 (b) présentent les cartes de log-vraisemblance /Y obtenues respecti-
vement & partir des images binaires des figures 5.21 (a) et 5.22 (a), images binaires qui résultent de
Pextraction des échos doubles dans 'image RSO de la figure 5.4. L’'image de la figure 5.21 (a) a été
obtenue par simulation pour un détecteur dont les probabilités de détection et de fausse alarme valent
respectivement p2 = 0.9 et p2 , = 0.1, tandis que Pimage de la figure 5.22 (a) a été établie sur données
réelles a la section 5.2.2.

De méme, les figures 5.23 (b) et 5.24 (b) présentent les cartes de log-vraisemblance ¢! obtenues
respectivement & partir des images binaires des figures 5.23 (a) et 5.24 (a), images binaires qui
résultent de Pextraction des ombres dans 'image RSO de la figure 5.4. L’'image de la figure 5.23 (a)
a été obtenue par simulation pour un détecteur dont les probabilités de détection et de fausse alarme
valent respectivement p} = 0.9 et pt, = 0.1, tandis que I'image de la figure 5.24 (a) a été établie sur
données réelles a la section 5.2.2.

Enfin, les figures 5.25 et 5.26 présentent les cartes de détection binaires DY et D} résultant du
seuillage supervisé des cartes de log-vraisemblance précédentes. Les images Dy de la figure 5.27 sont
alors établies par fusion conjonctive de ces images binaires.

En comparant les résultats obtenus sur données réelles et sur données simulées, nous constatons
que les cartes de détection établies & partir des données réelles conduisent a de bons résultats en termes
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Figure 5.24 — Image binaire B} réelle (a) et carte de log-vraisemblance ¢! associée (b).

de détection mais que le nombre de fausses alarmes est relativement important. Notons, pour finir,
que le batiment F n’est pas détecté dans I'image binaire D} en raison de la non détection de 'ombre
de ce batiment au sein de 'image B}, ombre qui est masquée par le batiment G, comme illustré a la
figure 2.17.

5.3.2.4 Implémentation rapide par transformée de Fourier

Dans cette sous-section, nous décrivons les aspects d’implémentation relatifs au calcul de la carte
de log-vraisemblance ¢ (z, y;) dont I'expression est donnée & 1’équation (5.22). L’approche qui consiste
a parcourir, pour chaque pixel testé, le voisinage 7/ de ce pixel présente une complexité calculatoire
importante lorsque les dimensions de ce voisinage sont grandes. Les dimensions du voisinage v,
conditionnées par les valeurs maximales des différents paramétres des batiments, sont, dans notre cas,
de 'ordre de la centaine de pixels. Ainsi, ’approche précédente s’avére particuliérement cotteuse en
temps de calcul.

Nous montrons ici que le calcul de la carte de log-vraisemblance £7(x;,y;) peut étre réalisé dans
I’espace de Fourier, ce qui limite considérablement la complexité calculatoire par rapport a I’approche
précédemment évoquée.

Dans le cadre de I'hypotheése d'uniformité des effets géométriques liés & la projection des batiments
dans les images optiques et RSO, la densité de probabilité de présence p; (z, y|x,, y,) des pixels détectés
dans I'image B7 est reli¢e a la densité de probabilité pJ(z, y|zo,yo) par une simple translation :

V(.’L',y) S 517 V(.’L‘r,yr) S g]v pg($7y|m7”7y’l“) = pé(l’ — Xy +20,Y — Yr + ZJO|5U07@/0); (523)

ot nous rappelons que (xo,yo) désigne les coordonnées du pixel situé au centre de I'image 1.

En reprenant I’équation (5.20), nous pouvons remarquer que la log-vraisemblance ¢ g(mt, ye) des
pixels détectés dans le voisinage v} d’un pixel testé (z,y:) peut se réécrire comme la convolution de
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(a) DY ‘ (b) D

Figure 5.25 — Cartes binaires de détection DY établies & partir des images binaires de primitives BY
simulée (a) et réelle (b) des figures 5.21 et 5.22.

(a) D} (b) D}

Figure 5.26 — Cartes binaires de détection D} établies & partir des images binaires de primitives B}
simulée (a) et réelle (b) des figures 5.23 et 5.24.

(a) D = DY x D} (b) Dy = DY x D}

Figure 5.27 — Cartes binaires de détection Dj résultant du produit des cartes binaires de détection
DY et D} des figures 5.25 et 5.26.

limage B}(xy) avec un noyau fdj(x,y) = lnpg(—x, —ylxo,yo0) :
V(@ y) € & Ll (wny) = Y Bi(z,y) np)(e, yle, ur) (5.24)
(z,y)ev]
= Z Bi(x,y) Inp](z —x¢ + x0,y — ye + volzo,y0)  (5.25)
(@.9)ev]

£l (zi—zo—2,y:—yo—y)

V(ze,ye) € Er, L) (xe,y) = [B} * fdj} (1 — 2o, Yt — Yo)- (5.26)

Ainsi, le calcul de cette log-vraisemblance peut étre réalisée dans I’espace de Fourier selon la formule
suivante :

Y(ae, ) € Er, L@ ye) = F [FIBIFIA] (20 = 20,90 wo), (5.27)

olt F|g] et F~1[g] désignent respectivement la transformée de Fourier et la transformée de Fourier
inverse de la fonction g.
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De maniére analogue, la log-vraisemblance ¢ g(zt, y¢) des pixels non détectés dans le voisinage I/g
d’un pixel testé (4, y:) peut se réécrire comme la convolution de I'image B} avec le noyau fgj(z, y) =
1npg(f:c, —y|zo,yo), ot 'image B; est définie comme suit : V(z,y), € & B}(z,y) =1- B;(x,y).
Le calcul de cette log-vraisemblance peut alors étre réalisé dans ’espace de Fourier selon 1’équation
suivante :

V(e ye) € Er, 3@ y) = F7 [FIBIFIF)] (2 — w0, 30 — o). (5.28)

Finalement, les cartes de log-vraisemblance Eg (ze,y;) et Eg(xt,yt) sont établies au moyen de
la transformée de Fourier rapide et de la transformée de Fourier inverse rapide. La carte de log-
vraisemblance £7(x;,y;) résulte alors de la somme des deux cartes précédentes.

5.3.3 Détection grossiére a partir des primitives considérées conjointement

A la section précédente, les images binaires Dy définissant les régions d’intérét ont été obtenues
par fusion des images binaires D7 et DY établies indépendamment & partir des images binaires Bj et
Bk. Cette approche conduit & des résultats relativement satisfaisants mais nécessite la détermination
de deux seuils 745 et 7, ainsi que la mise en ceuvre d’une stratégie de fusion des images binaires D}-
et D¥.

Nous présentons, dans cette section, une extension de la méthode de détection grossiére introduite
aux sections précédentes, extension qui permet de calculer une unique image de vraisemblance 0% en
considérant conjointement deux images binaires B et B¥. Le seuillage de cette image de vraisemblance
¢7% conduit alors a I'image binaire D; au sein de laquelle sont définies les régions d’intérét contenant
possiblement le point de référence d’un batiment.

5.3.3.1 Calcul des densités de probabilité de présence conjointe des pixels détectés et
non détectés dans les images binaires de primitives en présence d’un batiment

Nous supposons, dans cette sous-section, qu’un batiment b est présent dans l'image I et que le
point de référence r permettant de repérer ce batiment dans I'image, point de coordonnées (.., y;)
dans ’espace image &7, est connu a priori.

Par la suite, nous notons dd, dd, dd et dd les couples de pixels constitués d’un pixel de 'image B?
et d’un pixel de I'image BY, couples au sein desquels d désigne un pixel détecté tandis que d désigne
un pixel non détecté.

Nous établissons, dans cette sous-section, I'expression des densités de probabilité de présence des
couples de pixels dd, dd, dd et dd, densités de probabilité qui sont notées respectivement pglg, pfig, pig

Jk
et p37-
Expression a paramétres de batiment connus

Nous supposons tout d’abord que les paramétres du batiment b sont connus et établissons les
expressions des densités de probabilité pglg, p;{;, pig et ng conditionnellement & ce vecteur de para-
metres.

Les couples de pixels dd considérés dans cette section résultent de la sélection équiprobable d’un
des pixels détectés de 'image BJ puis de la sélection, également équiprobable, d’un des pixels détectés
de I'image BY. La sélection des pixels au sein des deux images binaires étant réalisée de maniére
indépendante, les variables aléatoires X g et Ydj , qui correspondent aux coordonnées du premier pixel
du couple, sont indépendantes des variables aléatoires X C’f et de, qui correspondent aux coordonnées
du second pixel du couple. Ainsi, la densité de probabilité conjointe pgg des variables aléatoires X g,
Yj , X C’f et de s’écrit comme suit :

o _ o L .
V(a?, gl ok gy € vl x vk, plli(a? gl ok yE (b)) = p) (a7, y7 |b) ph (", y¥(b), (5.29)
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ol pj et pcf désignent respectivement les densités de probabilité conjointe des variables aléatoires X 5,
Y] et X 5, de, densités de probabilité dont les expressions ont été établies & la sous-section 5.3.1.1.

Dans le cas ol les images binaires de primitives B7 et B¥ sont obtenues au moyen de détec-

teurs parfaits, le remplacement, dans I’équation (5.29), des densités de probabilité pg et pcf par leurs
expressions établies a I’équation (5.7) conduit & ’expression suivante :

173}'(5) (xj,yj) 173;(5) (xkayk)
A(P{®) A(PE®)

Ainsi, en présence du batiment 5, la probabilité que deux pixels, détectés respectivement dans les
images binaires Bj et BF, soient situés en (27,y7) et (2*,y*) est une probabilité uniforme sur le

o _ o .
V(a7 2k yF) e v x v pli(al gl 2k g |b) =

(5.30)

support quadridimensionnel P4 (b) x PF(b).

Dans le cas ot les images binaires B} et BY sont obtenues au moyen de détecteurs réels, caractérisés
respectivement par les probabilités de détection et de fausse alarme p?, pZ , et pk, pk ,, la probabilité
d’observer des pixels détectés en dehors des primitives P7(b) et P¥(b) est non nulle en raison des
fausses alarmes. En remplacant pj et p(fl“ par leurs expressions établies & I’équation (5.14), la densité de
probabilité de présence conjointe des pixels détectés dans ces deux images binaires, conditionnellement
au vecteur de parameétres b, s’écrit :

o _ N .
Vgl 2F gy e vl x vl pli(al, 7 2k gt |b) =

pzj)pzlg i k o,k szjpzlgA i g ko k
Coy Pi® V) Lopa (7 07) + =52 1oy (0. 47) Lpr iy (25, 97)
ik ik
PraPp i ko k PraPFa i k ,k
t e L@ V) Lepa (@00 + EE Lpr iy (07, ) Lpr gy (27, 97), - (5:31)

ou Cyq est une constante de normalisation dont I’expression est donnée par la relation suivante :
Caa =ph ol A(PIE) A(PE®)) +phpka A(PIE)) A (v \ PEE))
+piarh A(WA\PIB) A(PEE)) +piavka A(W\PIB) A(V\PEE)) . (5:32)

. . I T . 13 ; i % L, .
Ainsi, la densité de probabilité de présence p;, (27,97, 2%, 9*|b) s’écrit comme la somme de quatre
termes :
— le premier terme correspond au cas ot les deux pixels détectés au sein des images binaires

B et Bf appartiennent respectivement aux primitives P} (5) et 77}“ (5) et correspondent par
conséquent & deux vraies détections; ‘

— le second terme correspond au cas ou le pixel détecté au sein de 'image B appartient a la
primitive P} (I_;) tandis que le pixel détecté au sein de 'image B¥ n’appartient pas & la primitive
7)}“(5), de sorte que ces pixels correspondent respectivement & une vraie détection et & une
fausse alarme;

— le troisieme terme est similaire au second a la différence que le pixel détecté au sein de 'image
binaire B} est une fausse alarme et que le pixel détecté dans 'image BY¥ est une vraie détection ;

— le quatriéme terme correspond enfin au cas ot les deux pixels détectés sont des fausses alarmes.

. . . . ) ik jk ik
De maniére analogue, les expressions des densités de probabilité de présence p3/, p;7 et p7; sont
données par les équations suivantes :

o 4 b - S .
V(2 gyl a* yk) e vl x vk, pc%d(xj,yj,xk,yﬂb) = pé(mﬁy”b)pf(mk,yﬂb), (5.33)

o _ o B o B
V(@ gl yb) e vl x vl pli(al,y?, 2k, gk |b) pi(a?,y71b) pf(a*, y*(b), (5.34)

o 4 e . o -
Vi@l gl 2 yb) e vl v, pig(ad gl 2t gt b)) = pl(ad g7 (b) py(at, yt D). (5.35)
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Expression a position de batiment connue

Nous supposons désormais que seules les coordonnées (z,,y,) du point de référence permet-
tant de repérer le batiment b dans l'image I sont connues. Les expresswns des densités de pro-
babilité de presence pas (@7 7 2P yF e, yn), plh (@l gl 2R Rl y), PRl Y ak g e ) et
P (@9, 47, 2% y¥|z,, y,) sont obtenues, comme A la sous-section 5.3.1.2, & partir des expressions de

ces densités de probabilité établies conditionnellement au vecteur de paramétres b, par intégration sur
I’ensemble &, X &y, X Eu, X En, l'intégration étant réalisée par méthode de Monte-Carlo.

. A titre d’exemple, les densités de probabilité pgs(xj,yj,xk, y* |2, Y, w1, we, h) et
pgg(zj, y?, 2% yF|z,, y,) sont reliées par la relation suivante :

V(@ 7, 2k yh) € vl x v, pik(ad gk yF e, ) =

/ / / / pdd (z7 47, zFy |zr,y,«,oe w, wa, h) pla, wr, we, h) da dwy dwg dh, (5.36)
En

ou p(«, wr,wa, h) désigne la probabilité a priori d’observer des batiments de paramétres (o, wy, wa, h)
au sein de I'image I, probabilité qui est supposée uniforme sur Uensemble &, x E,, X Ewy X En-

Les densités de probabilité P (T gy, yr), pgf(xj, v, 2k Rz, ),
pdd (:I:J, vl ok yF |z, g et P (xj,yj x* y¥|z,, y.) sont calculées au moyen d’un accumulateur
quadridimensionnel au sein duquel sont, comptabilisées les contributions des différents tirages réalisés
dans le cadre de la méthode de Monte Carlo. Comme nous pouvons le constater & ’équation (5.31),
les densités de probabilité pgl s DI g d, p 0 * et p? JJ, établies conditionnellement au vecteur de paramétres

—

b, sont constantes par morceaux sur quatre sous-ensembles constituant une partition de 1’ensemble
vl x vk, Ainsi, la méthode mise en ceuvre & la sous-section 5.3.1.2 pour éviter un parcours exhaustif
de I'accumulateur ne peut plus étre appliquée, de sorte que la complexité calculatoire associée au
calcul de ces densités de probabilité est conséquente.

Quels que soient les détecteurs mis en ceuvre pour l'extraction des primitives, les probabilités
de détection pf, et pE sont supérieures a 0.5 et les probabilités de fausse alarme pj., et pr 4 sont

inférieures & 0.5. La densité de probabilité p d‘f; (27,97, ¥ Y |5) est donc maximale sur le sous-ensemble
Pl (b b) x P¥(b) et minimale sur le sous-ensemble [/J \ Pi(b b)] x [VF\ PE(b)]. Alors quelle peut prendre
trois valeurs distinctes sur le sous ensemble [ x vF]\ [P(b b) x P¥(b)], nous considérons par la suite

que la densité de probabilité pdd (zJ,yJ,x ,yk|b) est constante sur ce sous-ensemble. La valeur de
cette constante résulte de la moyenne des trois valeurs précédentes pondérées par la mesure des trois

sous-ensembles 7)}(5) x [vF \Pf(g)], 2 \P}(l_f)] x Pk (b b) et [vd \ PJ(b b)) x [vF \7)}“(5)]

La densité de probabilité conditionnelle pg G2y ,yk|b), dont ’expression exacte est donnée
a l’équation (5.31), se réécrit alors :

V(@ 2" yh) € vl x vy, pha (@) g7 2k, gt ) =
% Ly (@7, 47) Ly (2%, 9%) + %jdd) Ui\ [Pi Gy srs ] @07 ™, yh), - (5.37)
ol la constante de normalisation Cyy est inchangée et o Aggq et Bgg valent, :
Aw = phoka A(PIO) A(\PEB) +rhavh A(\PIB) A(PEE)
+ phavka A(W\PIB) A (vE\PED)) (5.38)

Bua = A(PI®) A(VE\PHE)) + A (v \PIB) A(PE))
+ A(VA\PI®) A (v \PED)). (5.39)
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~ Dans le cadre de l'approximation précédente, la densité de probabilité conditionnelle
pglf(:z:j ,yj,xk,yk|g) est désormais constante par morceaux sur deux sous-ensembles, de sorte
qu’'une stratégie similaire a celle implémentée & la sous-section 5.3.1.2, peut étre mise en ceuvre.
L’intégration sur ’ensemble des parametres peut alors étre réalisée en ne parcourant, pour chaque
tirage de Monte-Carlo, que le sous-ensemble 77}(5) x Pk (l;), évitant ainsi un parcours cotiteux de

Iintégralité de I’ensemble quadridimensionnel v x v¥.

Avec une approximation similaire & celle adoptée pour le calcul de pljg, I'intégration sur I’ensemble
des paramétres, nécessaire au calcul de la densité de probabilité p(%g, peut également étre réalisée en

ne parcourant, pour chaque tirage de Monte-Carlo, que le sous-ensemble Pj(_») X 7)}“ (_»), ce qui se
traduit par un galn 1mportant en termes de complexité calculatoire. Pour le calcul des densités de
probabilité p " et p? g d, la méme approximation implique, en revanche, le parcours des sous-ensembles

Pi(b) x [vF \7’1( b)] et [vi \ PI(b) x PF(b)], ce qui s’avére relativement, cofiteux en raison du nombre
important d’éléments contenus dans ces sous-ensembles.

Aﬁn de l1m1ter la complexité calculatoire, nous considérons par la suite que les densités de proba-
bilité p ket p? T * sont uniformes sur leur domaine de définition vl x vF, ce qui permet de s’affranchir du
calcul de ces densités de probablhte mals constitue une approx1mat10n trés forte. En ce qui concerne
les densités de probabilité p;; et p? g d, elles sont calculées simultanément, c’est-a-dire que les mémes
tirages de Monte-Carlo sont utlhses pour réaliser l'intégration sur I’ ensemble des paramétres.

5.3.3.2 Calcul de la vraisemblance des pixels des images binaires de primitives

Dans cette sous-section, nous souhaitons quantifier ’adéquation de I’hypothése H; au pixel (¢, yi)
avec les images binaires de primitives. Contrairement & ce qui a été fait a la section 5.3.2, ot 'adéqua-
tion de ’hypothése H; au pixel (x4, y;) est quantifiée indépendamment avec les deux images binaires
de primitives, nous proposons ici de quantifier conjointement ’adéquation de cette hypothése avec les
images binaires. Pour ce faire, nous calculons la vraisemblance des couples de pixels dd, dd, dd et dd

observés dans le voisinage v/ x vF du pixel testé.

En supposant que les pixels détectés au sein des 1mages binaires de primitives BJ et B] sont,
des réalisations indépendantes des variables aléatoires X7 YJ X} ket de, la log-vraisemblance 655

des pixels détectés conjointement dans les voisinages I/t et vF du pixel testé, sachant I’hypothése H,
‘écrit : _
V(i) € Er, 3% (e, y0) = > InpI¥ (2?7, 2%, yF e, ye). (5.40)
(27 y')ev!, By(a’y)=1
(=*y*)evt, Br (" y")=1
De maniére analogue, les log-vraisemblances ¢,7, {7, et £z, sachant I’hypothése H;, s’écrivent comme
suit :

Y(ze,ye) € Er, L%z y) = > nple(@?, g, 2 ¥ e y),  (5.41)
(Ij,yj)EVz, B}(Ij,y ):1
(=*y")ev, Bf(a* y*)=0

v(-rtayt) S SI; edd (:L'tayt) = Z lnpgg(xjayjaxkayk|xtayt)a (542)
(&7 y?)ev!, Bi(2?,y7)=0
(" y*)evl, Br(a*y*)=1

V(zt,yt) € Er, ggif(xt,yt) = Z lnp (xjvy CANTHTIRTAR (5.43)
(2 ,y9)ev], Bi(a?,y?)=0
(z*,y")evs, B (a* y*)=0

Flnalement la log-vraisemblance des couples de pixels détectés et non détectés dans les voisinages l/t
et v du pixel t s’écrit comme la somme des log-vraisemblances des couples de pixels dd, dd, dd et dd :

V(ze,ye) € E1, % (e, y0) = 035 (@, p) + %g(xt,yt) + ﬁgf(wt, Ye) + %g(xt,yt) (5.44)
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Par la suite, nous notons Bgl’;, Bk Bg; et Bég les images quadridimensionnelles définies

dd’
respectivement sur I’ensemble £ x &5 comme le produit cartésien des images binaires B} et B}“, B}
et B’f, B} et Bf puis B} et Bf. Nous pouvons montrer, comme & la sous-section 5.3.2.4, que les
log-vraisemblances, dont les expressions sont données aux équations (5.40), (5.41), (5.42) et (5.43),
peuvent s’écrire comme des convolutions de ces images quadridimensionnelles avec des noyaux dont

les expressions font intervenir les logarithmes des densités de probabilité de présence pgg, p;;f, pgj et

pgg. Malheureusement, en raison de la dimension des supports sur lesquels sont définies les opérandes
de Vopération de convolution, I'implémentation du calcul de ces log-vraisemblances par transformée
de Fourier nécessite I’allocation d’une zone mémoire beaucoup trop importante pour pouvoir étre
mise en ceuvre sur un ordinateur « standard ». Le calcul de ces log-vraisemblances est donc réalisé
au moyen d’une implémentation classique de I'opération de convolution, plus cotiteuse en complexité
calculatoire mais impliquant 1’allocation d’une zone mémoire raisonnable.

En pratique, le calcul de la log-vraisemblance ¢ Ik au pixel (z¢,y:) nécessite un parcours exhaustif
de 'ensemble v} x vF, parcours qui s’avére extrémement cotiteux en termes de complexité calculatoire
mais qui est cependant indispensable afin de déterminer la nature (dd, dd, dd ou dd) de chacun des
couples de pixels observés et ainsi calculer la log-vraisemblance de chacun de ces couples en faisant
intervenir la densité de probabilité de présence adaptée (pjg, pig, pgg ou pgg).

Afin de limiter la complexité calculatoire, nous ne faisons plus, par la suite, la distinction entre
les couples de pixels dd, dd et dd, de sorte que les couples de pixels observés au sein de 'ensemble
v} x vf correspondent :

— soit & des couples de pixels détectés, ces couples de vecteurs étant désignés, comme précédem-

ment, par dd;
— soit & des couples de pixels pour lesquels au moins I'un des deux pixels est un pixel non détecté,

couples que nous désignons par la notation dd.

En notant Xfﬁ’ Y%, XC% et Y% les variables aléatoires correspondant aux coordonnées des pixels
constitutifs d’un couple dd, la densité de probabilité conjointe de ces variables aléatoires, notée p%c,

s’exprime comme suit :

o . o o _
V(@ y? ak yF) € vl xuf, pli(ad y? dk yF) = pih (e vl b, yb) p(dd)
L ; N -
+ i@y 2 yb) pldd) +pl (27,47 2", y*) p(dd), (5.45)

ot p(dd), p(dd) et p(dd) désignent respectivement les probabilités a priori que le couple de pixels
k corresponde & un couple dd, dd ou dd. En pratique, ces

dd observé au sein de I'ensemble v} x v} ‘ ‘
probabilités a priori sont calculées & partir des nombres N7, N§, N7 et N¥ qui correspondent aux

nombres de pixels détectés et non détectés au sein des images binaires de primitives Bj et BY :

_ NjNk
pldd) = — 4 —, (5.46)
NjN%+ NINk + NINk
_ NINk
p(dd) = — ] —, (5.47)
(dd) NjN% 4 NINk + NINk
- NINE
p(dd) = d_d . (5.48)

NNk 4+ NINk 4+ NNk

Dans le cadre de I’approximation précédente, consistant & ne considérer plus que les couples de
pixels dd et dd, la log-vraisemblance des couples de pixels observés dans le voisinage v} x vF du pixel
testé se réécrit :

Y(ze,ye) € Ery 0% (24,p0) = Eig(xt,yt) =+ K%(zt, Yt), (5.49)
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ol K% désigne la log-vraisemblance des couples de pixels dd et s’exprime comme suit, :
ik ki G .5 .k k
V(@e,ye) € €, bg (T, ) = > Inp2(2?, y7, 2%, y" |2, ye)
(27 y?)ev], Bi(a),y))=1
(z*.y*)evy, Bf(a"y*)=0
k(g 5 .k ok
+ > Inp22(a?, g7, 2%, y" e, ye)
(mj,yj)euf, B;(zj,yj)zo
(=" yMevf, Br(a* y*)=1
T
+ > np22 (2 y’ a® yF e, ye). (5.50)
(mj,yj)euf, B;(zj,yj)zo
(=" y*)evy, B (a*.y")=0
En remplacant les log-vraisemblances ¢ 55 et E% par leurs expressions respectives et aprés un réarran-
gement des différents termes de la somme, I’équation (5.49) peut finalement se réécrire de la maniére
suivante :

Ejk(xtayt) = Z 1np£(‘rjayja$kayk|xt’yt)

(d yid ak yk)ev] xvf

Jk (g i ok ook
n 3 1o | Paa @y 2%y lze ye)

Pl 5:51)
p@(‘r])y]ax Y |‘Ttayt)

(@ y))ev!, Bj(a’ y')=1
(Ik»yk)e’/tk? B’;(Ikvyk)zl

Nous constatons, & partir de cette derniére équation, que la log-vraisemblance ¢7% peut étre calculée
au pixel (z¢,y:) en sommant deux termes :

— le premier terme correspond a la log-vraisemblance qui serait obtenue si tous les couples de
pixels observés au sein de I’ensemble v/} x v/ étaient des couples dd. Ce terme, dont la valeur est
la méme pour tous les pixels testés (x+, y+) et dont le calcul est par conséquent réalisé une seule
fois, est obtenu en sommant les valeurs de In p% sur l'intégralité de son support de définition ;

— le second terme correspond a une correction du premier terme, ou la valeur de la log-
vraisemblance des couples de vecteurs dd est improprement calculée a l'aide de la densité
de probabilité prg. Ces log-vraisemblances sont donc remplacées par des log-vraisemblances

calculées a ’aide de la densité de probabilité pgg.

Finalement, le calcul de la log-vraisemblance au pixel (z¢, y:) est réalisé en ne cherchant que les couples

de vecteurs dd au sein de ensemble v x vf, recherche dont la complexité calculatoire est plus faible

qu’un parcours exhaustif de 'ensemble v/ x vF puisque le parcours de ’ensemble v} n’est réalisé que

lorsque qu’un pixel est détecté lors du parcours de I’ensemble I/g .

5.3.3.3 Résultats en imagerie optique

Nous présentons a la figure 5.28 (a) la carte de log-vraisemblance (! établie en considérant
conjointement les images binaires de primitive B} et B} simulée des figures 5.14 et 5.16. La carte
de détection binaire D9' de la figure 5.28 (b) est alors obtenue par seuillage supervisé de cette carte
de log-vraisemblance. Les images de la figure 5.29 présentent des résultats analogues établis & partir
des images binaires BY et B} réelles des figures 5.15 et 5.17.

Les résultats obtenus sur données simulées permettent de valider I’approche proposée et montrent,
notamment que les différentes approximations mises en ceuvre, lors du calcul des densités de probabilité
de présence et de la log-vraisemblance, pour alléger la complexité calculatoire conduisent & des résultats
tout & fait satisfaisants.

Malgré la non détection d’'un des neuf batiments présents dans la scéne, en raison des phénomeénes
de recouvrement entre les batiments B et C, les résultats établis & partir des données réelles sont
également satisfaisants, en comparaison de ceux établis aux figures 5.15 et 5.17 & partir des mémes
images binaires considérées indépendamment. Ces résultats sont d’autant plus satisfaisants que les
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Figure 5.28 — Cartes de log-vraisemblance %! (a) et cartes binaires de détection DY (b) établies en
considérant conjointement les images binaires BY et B} simulées des figures 5.14 et 5.16.

—1.40899

—1.40915

—1.40947

(a) 1080

Figure 5.29 — Cartes de log-vraisemblance ¢°! (a) et cartes binaires de détection D9' (b) établies en
considérant conjointement les images binaires BY et B} réelles des figures 5.15 et 5.17.

performances des détecteurs au moyen desquels ont été établies les images binaires BY et B} sont
limitées, ce qui illustre la robustesse de "approche proposée & une extraction bruitée des primitives
caractéristiques des batiments.

5.3.3.4 Résultats en imagerie RSO

Pour finir, nous présentons aux figures 5.30 et 5.31 les cartes de log-vraisemblance (°! et les cartes
binaires de détection D}' établies en imagerie RSO & partir des images binaires de primitives simulées
et réelles des figures 5.21, 5.23, 5.22 et 5.24.

L’interprétation que nous faisons des résultats obtenus est la méme que celle faite en imagerie
optique A la sous-section précédente. Malgré la présence de fausses alarmes et la non détection d’un
des neuf batiments présents dans la scéne, nous pouvons constater les bonnes performances obtenues
lors de la mise en ceuvre de la méthode de détection sur données réelles. Ces résultats, qui sont a
comparer & ceux obtenus aux figures 5.22 et 5.24, montrent, comme en imagerie optique, la robustesse
de 'approche proposée & une extraction bruitée des primitives caractéristiques des batiments.

5.4 Estimation des paramétres d’un batiment

Nous avons présenté, & la partie précédente, une méthode de détection grossiére permettant de
définir un ensemble de régions d’intérét au sein de ’espace image &, régions qui contiennent possi-
blement les points de référence de batiments.

Dans cette partie, nous considérons un pixel (z,,y,) de 'image I identifié, lors de ’étape de
détection grossiére, comme étant possiblement le pixel de référence d’un batiment et déterminons
les paramétres a, wy, wy et h de ce batiment. Pour ce faire, nous mettons en ceuvre une méthode
d’inversion de modéle par maximisation de vraisemblance qui s’appuie, comme pour la détection
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Figure 5.30 — Cartes de détection £°1 (a) et cartes binaires de détection DY (b) établies en considérant
conjointement les images binaires BY et B} simulées des figures 5.21 et 5.23.
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Figure 5.31 — Cartes de détection £° (a) et cartes binaires de détection DY (b) établies en considérant
conjointement les images binaires BY et B} réelles des figures 5.22 et 5.24.

grossiére, sur les densités de probabilité de présence des pixels détectés et non détectés dans les
images binaires de primitives.

5.4.1 Positionnement du probléme

En supposant, comme précédemment, que les pixels détectés dans I'image binaire B7, constituent
des réalisations indépendantes des variables aléatoires X et Y/, la log-vraisemblance ¢, des pixels
détectés dans le voisinage v du pixel de référence, pour un jeu de parameétres (o, wy,ws, h) donné,
s’exprime comme suit :

V(o wr, we, h) € Ea X Ewy X Ewy X &, éi(a,wl,w%h) = Z ]npg(x’mm,.,y,.,a,wl,wQ, h)7 (5.52)

(w,y)evi
B (x,y)=1

ol pg(m, Ylar, yr, @, w1, w2, h) désigne la densité de probabilité de présence des pixels détectés dans
le voisinage v/, conditionnellement & l’ensemble des paramétres du batiment repéré par le pixel de

référence (., y,). L’expression de cette densité de probabilité est donnée a ’équation (5.14).

L’estimateur du maximum de vraisemblance consiste & déterminer le jeu de paramétres

(&, 1, Wa, h) pour lequel la vraisemblance, dont 'expression est donnée a ’équation précédente, est
maximale :

(d,u?l,wg,il): argmax E&(a,wl,wg,h). (5.53)
€€, w1E€Ew,
w2 €EEwy,hEER

Ainsi, 'estimation des paramétres (o, ws,ws,h) par maximisation de vraisemblance correspond
a un probléme d’optimisation qu’il est, en pratique, relativement complexe de résoudre en un temps
raisonnable. En effet, la méthode qui consiste & effectuer une recherche exhaustive dans I’ensemble des
parameétres Ey X Ey, X Ey, X &, conduit certes au maximum global de la vraisemblance mais implique
une complexité calculatoire élevée. Une autre solution consiste & mettre en ceuvre, comme au chapitre
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précédent, une méthode d’optimisation par descente de gradient, ce qui évite une recherche exhaustive
dans ’ensemble des paramétres mais peut, conduire & des mazima locaux de la vraisemblance.

La méthode que nous proposons dans cette partie repose sur une estimation successive des
différents paramétres, de sorte que le probléme d’optimisation dans ’ensemble quadridimensionnel
Ea X Ey X Ey X Ep est, décomposé en quatre problémes d’optimisation distincts au sein des ensembles
unidimensionnels &, Eu,, Eu, €t En. Ces optimisations peuvent alors étre réalisées par recherche
exhaustive en un temps raisonnable.

5.4.2 Estimation par maximisation de vraisemblance

Dans cette section, 0 désigne indifféeremment 'un des parameétres que nous souhaitons estimer
et & correspond & I’ensemble des valeurs admissibles de ce paramétre. Nous notons <I;C le vecteur,
appartenant a l’ensemble Eg,, qui regroupe I’ensemble des paramétres connus, paramétres dont l’es-
timation a été réalisée avant celle du parameétre 6. De méme, le vecteur <I_5i, appartenant a 1’ensemble
Es,, regroupe ’ensemble des paramétres inconnus, parametres dont ’estimation est réalisée apres celle
du paramétre 6.

L’estimation par maximisation de vraisemblance du paramétre 6 & partir de I'image binaire B
nécessite que soit connue la densité de probabilité conjointe des variables aléatoires X et Y/, condi-

tionnellement au paramétre et au vecteur de parametres <I;C. Cette densité de probabilité est obtenue,
a partir de la densité de probabilité p] (z, y|z,, yr, o, w1, w2, h) dont Pexpression a été établie & la sous-
section 5.3.1.1, par intégration sur I’ensemble des paramétres inconnus Eg, :

V(:c,y) € VZ? pg(xay|zhy’r‘595@0) = / pg(x7y|zhy’r‘595q)cvq)i)p(q)i) dq)lv (554)
Ea;
Py (€Yl Tr,yr,c,w1,w2,h)

ou la probabilité a priori p(@) est supposée uniforme sur I’ensemble des paramétres inconnus s, . Le
calcul de cette densité de probabilité, pour des valeurs données de 0 et @, est réalisé, contrairement,
a ce qui a été fait a la partie 5.3, au moyen d’une méthode de Riemann. Comme nous le voyons par
la suite, la dimension des domaines d’intégration n’excéde jamais deux, de sorte que la densité de
probabilité p] (z, y|z,, yr, 0, P.) peut étre calculée avec des pas d’intégration suffisamment petits pour
que les artefacts mis en évidence a la sous-section 5.3.1.2 n’apparaissent pas, tout en conservant une
complexité calculatoire raisonnable.

Une fois la densité de probabilité de présence pg (x, ylzr, yr, 0, <I_5¢) calculée, la vraisemblance des
pixels détectés dans le voisinage v/ du pixel de référence, étant données les valeurs des parameétres 6
et ®., peut étre calculée selon ’expression suivante :

Vo € &y, 55(9) = Z 1np5(z,y|x,«,yr,9,<fc). (5.55)

(z,y)ev]
B (z,y)=1

La valeur # du paramétre ¢ pour laquelle cette vraisemblance est maximale, valeur qui est déterminée
par recherche exhaustive au sein de ’ensemble &y, correspond alors & ’estimation par maximisation
de vraisemblance de ce paramétre :

0 = argmax £/(6). (5.56)
0e&y

5.4.3 Stratégie d’estimation

Nous avons introduit, a la section précédente, la méthode au moyen de laquelle sont estimés les
parameétres «, wy, wy et h d’un batiment dont la position (z,,y,) du point de référence dans I'image
est connue. Dans cette section, nous établissons successivement, en imagerie optique et en imagerie
RSO, les stratégies d’estimation qui définissent :



138 CHAPITRE 5. APPROCHES GEOMETRIQUES POUR L’EXTRACTION DE BATIMENTS

(a) (b)

Figure 5.32 — Images binaires B} (a) et B} (b)  Figure 5.33 — Images binaires BY (a) et B} (b)
du batiment G de la scéne d’étude, simulées pour  du batiment G de la scéne d’étude, extraites des
pd =09, p2,=01et pl =009, pt, =0.1. images binaires de la figure 5.3.

— pour chaque paramétre, I'image binaire & partir de laquelle est estimé ce paramétre ;
— Dordre suivant lequel sont estimés les différents paramétres.

La détermination de l'image binaire & partir de laquelle est estimé un paramétre repose sur 1’ob-
servabilité de ce paramétre au sein des différentes images binaires. A titre d’exemple, 'image binaire
BY résultant de 'extraction des contours de toit en imagerie optique ne contient aucune information
sur la hauteur des batiments présents dans la scéne, de sorte que la hauteur des batiments n’est pas
observable dans Iimage BY. A Dinverse, la hauteur des batiments est observable dans l'image B}
résultant de l'extraction des ombres puisque la longueur de ces ombres est reliée & la hauteur des
batiments par la relation (2.18).

En ce qui concerne 'ordre suivant lequel sont estimés les paramétres, il est déterminé empirique-
ment et résulte de ’observation des précisions d’estimation obtenues pour les différentes combinaisons
possibles.

Dans les deux sous-sections suivantes, nous présentons les stratégies établies pour 'estimation des
paramétres en imagerie optique et en imagerie RSO, stratégies d’estimation qui sont illustrées sur
données simulées et sur données réelles.

5.4.3.1 Imagerie optique

En imagerie optique, la stratégie d’estimation mise en ceuvre se décompose en trois étapes succes-
sives :

1. Estimation successive des paramétres w; et we & partir de I'image binaire BY résultant de
I’extraction des contours de toit ;

2. Estimation de l'orientation o du batiment & partir de 'image BY en utilisant les valeurs des
parameétres wy et wsy estimées A la premiére étape;

3. Estimation de la hauteur h du batiment & partir de I'image binaire B}, la densité de probabilité
de présence nécessaire a son estimation étant calculée conditionnellement & I’ensemble des
paramétres précédemment, estimés.

Dans la suite de cette sous-section, nous détaillons les trois étapes précédentes et mettons en ceuvre
la stratégie proposée sur les images binaires BY et B} des figures 5.32 et 5.33, qui correspondent au
batiment G de la scéne d’étude présentée au chapitre 2.

Les images BY et B} de la figure 5.32 ont été établies par simulation pour des détecteurs dont

les probabilités de détection et de fausse alarme valent respectivement p? = 0.90, p2, = 0.10 et
L =0.90, p}, = 0.10
pp = 0.90, pp,4 = 0.10.

Les images BY et B} de la figure 5.33 ont été extraites a partir des images binaires des figures 5.3 (a)
et 5.3 (c), dont nous rappelons qu’elles sont respectivement caractérisées par les probabilités de dé-
tection et de fausse alarme suivantes : p? = 0.63, p2 , = 0.17 et p}, = 0.73, p£ , = 0.10.
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a) w; =5 m b)w; =10m (¢c)w; =15m (d) wy=20m (e) w; =25m (f)w; =30m

Figure 5.34 — Densités de probabilité de présence conditionnelles pd(x, y|z,, yr, w1) pour 'estimation
du paramétre w; .
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a) we =5 m b) we =10m (c) d)ws=20m (e) we=25m (f) wy=30m

Figure 5.35 — Densités de probabilité de présence conditionnelles p?(x, y|z;, y,, we) pour Pestimation
du paramétre ws.

Estimation des paramétres w; et wo

_Par la suite, nous désignons les parameétres w; et wy au moyen des notations wy, et wg, ou k € {1;2}
et k est le complémentaire de k dans ’ensemble {1;2}.

Etant donné que le paramétre wy, est le premier & étre estimé, le vecteur (I;c, introduit a la
section 5.4.2, qui regroupe l’ensemble des paramétres précédemment estimés, n’est pas défini. En
revanche, le vecteur ®, contient les paramétres «, wg et h, de sorte que I’équation (5.54) se réécrit
comme suit, dans le cas d’une estimation & partir de I'image binaire BY :

Vk € {1 2} V(l‘ U) 77 po(l‘ U|Lrayrawk)

/ / /pg’(w,ym,yr,a,wk,w,;,h)p(a,w,;,m da dwy dh. (5.57)
gh

La forme du contour de toit d’un batiment ne dépendant pas de la hauteur de ce dernier, nous
pouvons supprimer, comme nous ’avons fait & la sous-section 5.3.1.2, le conditionnement de la densité
de probabilité p(? (x,y|zr, yr, @, wg, wg, h) par rapport au paramétre h. L’équation précédente se réécrit
alors :

Vk € {1 2} V(l‘ U) 77 po(l‘ U|Lr,yr,wk

/ / 0@, yle, Yo, v, wi, wg)p(oy wy) da dwp.  (5.58)

Nous présentons aux figures 5.34 et 5.35 les densités de probabilité de présence p?(z, y|z,, yr, w1)
et pl(z,y|z,, yr, ws) nécessaires a 'estimation des parameétres w; et ws, densités de probabilité qui
résultent d’une intégration par méthode de Riemann sur les ensembles £, = [0;90] et £y, = [5;30]
avec des pas d’intégration valant respectivement Ao = 1 degré, Awg = 0.5 m. Notons que, dans
le cadre de I’hypothése d’uniformité des effets géométriques liés & la projection des batiments dans
I'image, ces densités de probabilité ne sont calculées qu'une seule fois pour toute I'image.

Maintenant que nous disposons des densités de probabilité p? (z, y|z,, yr, w1) et pd(z, y|z,, yr, w2),
les parameétres wi et wo peuvent étre estimés par maximisation de vraisemblance selon les équa-
tions (5.55) et (5.56).
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Figure 5.36 — Courbes de log-vraisemblance calculées & partir de I'image binaire BY simulée de la
figure 5.32 (courbes rouges) et de I'image binaire BY? réelle de la figure 5.33 (courbes bleues) pour
Pestimation des paramétres wy (a) et wy (b). Les valeurs estimées des paramétres wy et wy valent
respectivement w; = 20.3 m, we = 20.3 m pour 'image simulée et w; = 20.3 m, ws = 21.4 m pour
I'image réelle.

Nous présentons a la figure 5.36 les courbes de vraisemblance établies & partir des images binaires
BY simulée et réelle des figures 5.32 et 5.33 pour Pestimation des paramétres wq et wy. Pour le calcul
de ces courbes, le point de référence du batiment dans 'image est supposé connu et est représenté
dans les images BY par un point de couleur rouge.

Les courbes précédentes résultant d’un calcul de la log-vraisemblance tous les 0.5 m, la moyenne
quadratique des erreurs d’estimation liées & I’échantillonnage des courbes est de 0.14 m'. Par la suite,
la valeur estimée des paramétres correspond 4 la valeur qui maximise le polynéme d’ordre 2 interpolant
le point maximum de la courbe de log-vraisemblance et ses deux voisins immédiats, ce qui permet
d’augmenter la précision avec laquelle sont estimés les paramétres.

La méthode proposée conduit finalement & des erreurs d’estimation sur les paramétres w; et
wy qui valent respectivement 0.3 m et 0.3 m dans le cas de I"image simulée puis 0.3 m et 1.4 m
dans le cas de 'image réelle, ce qui valide I’approche mise en ceuvre pour l'estimation de ces paramétres.

Pour des batiments dont l'orientation « est proche de 0 degré ou de 90 degrés, ’approche pro-
posée est cependant mise en défaut, comme lillustre la figure 5.38 qui représente les courbes de
log-vraisemblance calculées & partir de Pimage binaire BY simulée de la figure 5.37 pour I'estimation
des paramétres w; et ws. Chacune des deux courbes présente deux mazima localisés approximative-
ment au niveau des valeurs vraies des parameétres w; et wo, de sorte que ’on observe un phénomeéne
d’ambiguité entre les paramétres wy et wo. Alors que la courbe de couleur bleue conduit & une esti-
mation correcte de la valeur du paramétre ws, la valeur du parameétre w;, estimée au moyen la courbe
de couleur rouge, est erronée puisqu’elle est proche de la valeur vraie du paramétre ws.

Comme illustré a la figure 5.39, ce phénomeéne d’ambiguité entre les paramétres wy et wy, pour
des orientations proches de 0 degré et de 90 degrés, s’explique par la non continuité du modéle
paramétrique permettant de décrire les batiments en @ = 0 degré et a = 90 degrés. Un batiment
dont 'orientation est proche de 0 degré ou de 90 degrés peut en effet étre décrit par deux jeux de
parameétres distincts, pour lesquels les orientations valent respectivement 0 degré et 90 degrés et les
valeurs des parameétres wy et wo sont inversées.

Afin de contrecarrer ce phénoméne d’ambiguité, nous proposons d’estimer les paramétres wy et
wy pour chacune des deux hypothéses H! et H2 suivantes :

— H! : « L’orientation a du batiment dont le point de référence est situé en (z,,y,) appartient
a l'intervalle £ = [0;45] »;

1 8cart type d’une loi uniforme définie sur le support [a;b] vaut (b — a)/v/12. La moyenne quadratique des erreurs
d’estimation liées a ’échantillonnage vaut donc 0.5/v/12 = 0.14 m.
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Figure 5.37 — Image binaire BY simulée pour  Figure 5.38 — Courbes de log-vraisemblance cal-
un batiment dont I'estimation des paramétres w;  culées & partir de I'image binaire B? simulée de la
et wo est sujette & un phénomeéne d’ambiguité  figure 5.37. Les valeurs estimées des paramétres
(Xe = 703159 m, Yo = 4795086 m, @ = 89 de-  w; et wy valent respectivement w; = 23.8 m et

grés, wy = 10 m, we = 25 m, h = 22 m). Wy = 23.6 m.
N N
Emprise Emprise A
au sol au sol
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(a) a = 0 degré (b) @ =90 degrés

Figure 5.39 — Ambiguité entre les paramétres w; et we pour des batiments dont I’orientation « est
proche de 0 degré ou 90 degrés. Deux jeux de paramétres distincts, pour lesquels les orientations valent
respectivement o = 0 degré (a) et o = 90 degrés (b) peuvent décrire le méme batiment, les valeurs
des paramétres wy et wo étant inversées au sein de ces deux jeux de paramétres.

— 'H? : « L’orientation a du batiment dont le point de référence est situé en (z,,y,) appartient
a l'intervalle £2 = [45;90[ » ;
ot les ensembles £} et £2 forment une partition exhaustive de I'ensemble &,.

L’estimation du paramétre wy sous hypothése H., (avec I € {1;2}) est réalisée au moyen de
la densité de probabilité de présence pf(z, y|z,, yr, wk, H.,) dont l'expression est donnée & 1’équation
suivante :

Vi e {1;2}, Vi€ {1;2}, V(z,y) € v°, p3(2,y|2r, yr, wi, HY) =

L[ pisien oo, wpla,wg) da dug, - (5.59
£l JEw,

la seule différence avec I'expression de la densité de probabilité de présence pl(z, y|z,, yr, wi), dont
Pexpression a été établie a ’équation (5.57), étant le support d’intégration relatif a la variable «.
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a) w; =5 m b)w; =10m (¢c)w; =15m (d) wy=20m (e) w; =25m (f)w; =30m

Figure 5.40 — Densités de probabilité de présence conditionnelles p?(z,y|x,, y,, w1, HY) pour estima-

tion du paramétre w;.

a)w;=5m (b)w;=10m (c)w; =15m (d) w3 =20m (e) w; =25m (f)w; =30m

Figure 5.41 — Densités de probabilité de présence conditionnelles p{(z, y|z,, y, w1, HZ) pour l'estima-
tion du paramétre w;.
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a) we =5 m b)ws=10m (c) we=15m (d) wo=20m (e) we=25m (f)wy=30m

Figure 5.42 — Densités de probabilité de présence conditionnelles p{(z, y|z,, y,, w2, HY) pour lestima-

tion du paramétre ws.
a (b) woa =10m (c) )ws =20m (e) ) we =30 m

Figure 5.43 — Densités de probabilité de présence conditionnelles pJ(z, y|z., yr, w2, H2) pour I'estima-
tion du paramétre ws.

Les figures 5.40 et 5.41 présentent les densités de probabilité p?(z,y|x,, yr, w1, HY) et
pd(x, ylz,, yr, w1, HZ) au moyen desquelles sont réalisées les estimations du parameétre w; pour cha-
cune des deux hypotheéses H! et H2. Les figures 5.42 et 5.43 présentent les densités de probabilité
analogues pour ’estimation du parameétre ws.

Nous disposons désormais, pour chacun des paramétres wy, de deux valeurs estimées, notées ;. et
w3, qui résultent respectivement de la maximisation des log-vraisemblances ¢4 (wy,, H}) et €9 (wy,, H2)
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Figure 5.44 — Courbes de log-vraisemblance calculées & partir de I'image binaire BY simulée de la
figure 5.37 (a) pour 'estimation des paramétres w; (a) et wo (b). Les valeurs estimées des parameétres
wy et wsy valent respectivement 9 = 24.1 m, W] = 9.9 m et W) = 9.9 m et W} = 24.2 m.

calculées comme suit :

Vk € {1;2}, Ywi € Eu,, VI € {152}, £3(wi, HE) = Z Inp (2, Y|, yr, W, HL). (5.60)
(z,y)ev]
B} (z,y)=1

Finalement, le choix entre les deux couples de valeurs estimées (wi,ws) et (wF,w3) est fait en

conservant le plus vraisemblable, c’est-a-dire celui pour lequel la somme des log-vraisemblances
09(wh, HY) + 05 (wh, HL) est la plus importante.

La mise en ceuvre de cette approche, qui permet de s’affranchir du phénoméne d’ambiguité observé
précédemment, conduit aux courbes de log-vraisemblance de la figure 5.44, les courbes bleues et rouges
étant relatives respectivement, aux hypothéses H! et H2. Ces courbes, qui ont été calculées & partir
de l'image binaire BY de la figure 5.37, conduisent aux valeurs estimées des paramétres w; et ws
suivantes : Wi = 24.1 m, @3 = 9.9 m, Wi = 9.9 m et w7 = 24.2 m. Finalement, ’hypothése retenue
est ’hypothése H2, qui correspond & la bonne hypothése (o = 89 degrés pour le batiment de la
figure 5.37), et les valeurs estimées des paramétres wy et wsy valent donc w; = 9.9 m et Wy = 24.2
m. Notons pour finir que si ’hypothése retenue avait été ’hypothése HL, les valeurs estimées des
paramétres wy et wo auraient été inversées mais seraient restées cohérentes entre elles et ’orientation
estimée lors de 1’étape suivante aurait été proche de 0 degré, de sorte que la méthode proposée est
robuste & une éventuelle erreur lors du choix entre les hypothéses HY et H2.

De la méme maniére, la mise en ceuvre de cette méthode sur les images des figures 5.32 et 5.33
conduit aux valeurs estimées w; = 20.3 m, wy = 20.4 m pour la premiére image et w; = 20.5 m,
e = 21.5 m pour la seconde image. Ces valeurs sont quasiment identiques & celles obtenues & partir
des courbes de log-vraisemblance de la figure 5.36, ce qui s’explique par le fait que le phénoméne
d’ambiguité entre les paramétres w; et wy n’est pas observé sur ces images pour lesquelles nous
rappelons que l'orientation du batiment représenté est de 83 degrés.

Estimation du paramétre «

En imagerie optique, 'orientation « est estimée & partir de 'image binaire BY résultant de I'extrac-
tion des contours de toit. Cette estimation est réalisée conditionnellement aux valeurs des parameétres
w1 et wo estimées lors de la premiére étape de la stratégie d’estimation. Ainsi, la densité de probabilité
de présence nécessaire a Pestimation du paramétre a est p¥ (@, y|z,, yr, o, w1 = 1, we = W2), densité
de probabilité dont ’expression a été établie a la sous-section 5.3.1.1.

Nous présentons a la figure 5.45 la densité de probabilité pQ(z, y|z,, yr, 0, w1 = 1, we = W2)
calculée pour les valeurs w; = 20.3 m et w2 = 20.4 m, valeurs estimées & partir de 'image simulée
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Figure 5.45 — Densités de probabilité de présence conditionnelles p?(z, y|z,, y,, ¢, w1 = 20.3, w2 =
20.4) pour l'estimation du paramétre v & partir de 'image binaire BY de la figure 5.32 (a).
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Figure 5.46 — Courbes de log-vraisemblance calculées & partir des images binaires BY et B} simulées
(courbes rouges) et réelles (courbes bleues) des figures 5.32 et 5.33 pour 'estimation des parameétres
a (a) et h (b). Les valeurs estimées des paramétres « et h valent respectivement & = 83.1 degrés,
h = 21.9 m pour 'image simulée et & = 83.3 degrés, h = 21.3 m pour I'image réelle.

de la figure 5.32 (a). A la figure 5.46 (a), la courbe de log-vraisemblance de couleur rouge, qui a été
établie & partir de cette méme image simulée au moyen de la densité de probabilité de la figure 5.45,
conduit & la valeur estimée & = 83.1 degrés du paramétre «, valeur qui est & comparer a la valeur
vraie de ce paramétre qui est de 83.0 degrés.

La courbe de log-vraisemblance de couleur bleue a été établie de maniére similaire a partir de
limage réelle de la figure 5.33 (a) et conduit & la valeur & = 84.3 degrés, valeur qui est, comme
en simulation, trés proche de la valeur vraie de 83 degrés, validant ainsi ’approche proposée pour
I’estimation du paramétre a.

Estimation du paramétre h

La hauteur h est finalement estimée & partir de I'image binaire B} résultant de extraction des
ombres. L’estimation est réalisée conditionnellement aux valeurs des paramétres wq, ws et a estimées
lors des deux premiéres étapes de la stratégie d’estimation. La densité de probabilité de présence né-
cessaire  cette estimation est donc pj (@, y|z,, y,, @ = &, w1 = W1, ws = W2, h), densité de probabilité
dont D'expression a été établie a la sous-section 5.3.1.1 et qui est représentée a la figure 5.47 pour
& = 83.1 degrés, w; = 20.3 m et we = 20.4 m.

La figure 5.46 (b) représente les courbes de log-vraisemblance calculées & partir des images binaires
B} simulée et réelle des figures 5.32 (b) et 5.33 (b) pour l'estimation du paramétre h. Les valeurs
estimées & partir de ces courbes sont respectivement de h=219meth=213m pour l'image
simulée et pour 'image réelle, valeurs qui sont & comparer & la valeur vraie du paramétre i qui est de
22 m.
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Figure 5.47 — Densités de probabilité de présence conditionnelles pj(z,y|z,,yr,a = 83.1,w; =
20.3, ws = 20.4, h) pour I'estimation du parameétre h & partir de 'image binaire B} de la figure 5.32 (b).

(a) | (b)

Figure 5.48 — Images binaires BY (a) et B} (b)  Figure 5.49 — Images binaires BY (a) et B} (b)
du batiment G de la scéne d’étude, simulées pour  du batiment G de la scéne d’étude, extraites des
pd =09, p2,=01et pl =009, pt, =0.1. images binaires de la figure 5.5.

5.4.3.2 Imagerie RSO

Comme en imagerie optique, nous présentons, dans cette sous-section, la stratégie d’estimation
mise en ceuvre en imagerie RSO pour estimer les paramétres «, wy, we et h d’un batiment dont les
coordonnées du point de référence (.., y,) dans I'image sont connues. Cette stratégie d’estimation est
analogue & celle présentée dans le cas de 'imagerie optique : I'ordre d’estimation des paramétres et
les images binaires a partir desquelles sont réalisées les estimations sont les mémes, a la différence que
les images binaires BY et B} résultent de I'extraction des échos doubles et des ombres RADAR.

Dans la suite de cette sous-section, nous présentons les résultats de la stratégie d’estimation mise
en ceuvre sur les images simulées et réelles des figures 5.48 et 5.49, qui correspondent au béatiment G
de la scéne d’étude.

Les images BY et B} de la figure 5.48 ont été établies par simulation pour des détecteurs dont
les probabilités de détection et de fausse alarme valent respectivement p2 = 0.90, p2, = 0.10 et
1 _ 1 _
pp = 0.90, pr 4 = 0.10.

Les images BY et B} de la figure 5.49 ont été extraites a partir des images binaires des figures 5.5 (a)
et 5.5 (c), dont nous rappelons qu’elles sont respectivement caractérisées par les probabilités de dé-
tection et de fausse alarme suivantes : p% = 0.51, p2, = 0.04 et p}, = 0.55, pf , = 0.23.

Estimation des paramétres w; et ws

Le phénoméne d’ambiguité observé en imagerie optique lors de ’estimation des parameétres w; et
wy pour les batiments dont 1’orientation est proche de 0 degré ou de 90 degrés intervient également en
imagerie RSO, puisque ce phénoméne résulte de la non continuité du modeéle paramétrique décrivant
les batiments.

Un autre phénoméne de discontinuité, spécifique aux images RSO, est également observé pour
les batiments dont ’orientation est proche de ap, angle formé par la trace au sol du porteur avec la
direction du Nord. Comme l'illustre la figure 5.50, la direction principale du batiment est, dans ce cas,
parallele & la trace au sol du porteur et les segments de ’emprise au sol visibles par le capteur pour
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Figure 5.50 — Discontinuité de la forme de ’écho double d’un batiment en o = ap. Les segments de
I’emprise au sol visibles par le capteur (repérés par des traits pleins) pour o = af (a) sont différents
de ceux visibles pour a = af (b).

un angle o, sont différents de ceux visibles pour un angle aJIS, de sorte que la forme de I’écho double
généré par un batiment change de maniére discontinue en ap.

En pratique, lorsqu’un batiment présente une orientation proche de ap, seul le segment de ’em-
prise au sol paralléle a la trace au sol du porteur est illuminé par le capteur et génére un écho double,
de sorte que seul un des deux paramétres w; ou wy peut étre estimé & partir de I'image BY.

La discontinuité de la forme de 1’écho double d’un batiment en ap a également des conséquences
sur le calcul de la densité de probabilité de présence p?(z,y|z,,y,,wy) au moyen de laquelle est
estimé le parameétre wy. En effet, l'intervalle &, sur lequel est intégrée la densité de probabilité
pd(z,y|xr, yr, @, wi, wy,) & Péquation (5.58) n’est, a priori, pas centré sur la valeur ap ce qui a pour
conséquence de favoriser la configuration ou les segments 2 et 3 sont illuminés (configuration 1) par
rapport & la configuration ou les segments 1 et 2 sont illuminés (configuration 2) ou inversement, alors
que ces deux configurations sont a priori équiprobables. A titre d’exemple, ’angle ap vaut 10.3 degrés
dans le cas de l'image TerraSAR-X de la figure 5.4, de sorte que la configuration 1 intervient pour les
valeurs de « comprises entre 0 degré et 10.3 degrés, tandis que la configuration 2 intervient pour les
valeurs de o comprises entre 10.3 degrés et 90 degrés lors de I'intégration sur lintervalle &, = [0;90].
Ceci se traduit par une sur-représentation de la configuration 2 par rapport a la configuration 1. Afin
d’éviter la sur-représentation d’une configuration par rapport & une autre, 'intégration sera réalisée
sur un intervalle &, = [ap — 45; ap + 45] centré sur ap.

L’intégration de la densité de probabilité de présence pl(z,y|z,, yr, o, wi, w;) par rapport a la
variable « étant réalisé sur intervalle &, = [ap —45; ap +45], le phénomeéne d’ambiguité observé lors
de 'estimation des paramétres wy et ws, intervient désormais pour des batiments dont ’orientation est,
proche de ap —45 ou ap +45. Comme en imagerie optique, nous nous affranchissons de ce phénoméne
en réalisant I’estimation du paramétre wy, conditionnellement aux hypothéses H et H2 définie comme
suit :

— 'H! : « L’orientation a du batiment dont le point de référence est situé en (x,,y,.) appartient

a lintervalle £} = [ap — 45;ap[ » ;
— 'H2 : « L’orientation a du batiment dont le point de référence est situé en (z,,y,) appartient
a Pintervalle £2 = [ap ;ap + 45[ ».

Les densités de probabilité nécessaires a ’estimation des paramétres wy et ws, conditionnellement
aux hypotheses HY et H2, sont présentées aux figures 5.51, 5.52, 5.53 et 5.54. Ces densités de proba-
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)wy =5m Yw; =10m (c) w; =15m Jw; =20m (e) w; =25 m ) w; =30 m

Figure 5.51 — Densités de probabilité de présence conditionnelles p{(z, y|z,, y,, w1, HY) pour l'estima-
tion du paramétre w;.

Jw; =10m (c) wy =15m Jwi;=20m (e) w; =25m (f) w; =30m

Figure 5.52 — Densités de probabilité de présence conditionnelles pJ(z, y|z., yr, w1, H2) pour I'estima-
tion du paramétre w;.

) we =5 m )ws =10m (c) = Yws =20m (e) wy =25m ) we =30 m

Figure 5.53 — Densités de probabilité de présence conditionnelles p{(z, y|x,, y, wa, HE) pour Pestima-
tion du paramétre ws.

)we =10m (c) )ws =20m (e) ) we =30 m

Figure 5.54 — Densités de probabilité de présence conditionnelles p9(x, y|x,, y,, wa, H2) pour Iestima-
& pd 9 y 9 y 9 9 «
tion du paramétre ws.

bilités, qui résultent d’une intégration sur les ensembles &, et Ew;,, ont été établies pour un détecteur
dont les probabilités de détection et de fausse alarme valent respectivement pf) = 0.9 et p2, = 0.1.

Les courbes de log-vraisemblance de couleur rouge présentées a la figure 5.55 ont été calculées
au moyen des densités de probabilité de présence précédentes pour l'estimation des paramétres w;
et ws, conditionnellement aux hypothéses H) et H2, a partir de I'image binaire BY simulée de la
figure 5.48 (a). Les courbes de couleur bleue ont été établies de maniére similaire & partir de I'image
réelle de la figure 5.49 (a) au moyen de densités de probabilité calculées pour un détecteur dont les
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Figure 5.55 — Courbes de log-vraisemblance calculées & partir de I'image binaire BY simulée de la
figure 5.48 (courbes rouges) et de I'image binaire BY réelle de la figure 5.49 (courbes bleues), condi-
tionnellement aux hypothéses H! (a, c¢) et H2 (b, d), pour l'estimation des paramétres w; (a, b) et
wa (c, d). Les valeurs estimées des paramétres wy et wy valent respectivement w; = @i = 20.6 m,
Wy = W3 = 19.8 m pour I'image simulée et 1 = W] = 22.7 m, 1y = Wi = 20.7 m pour I"image réelle.

probabilités de détection et de fausse alarme valent respectivement p% = 0.51 et p2, = 0.04. Nous
pouvons remarquer que l'estimation du parameétre wy, dans le cas de I'image réelle, est perturbée par
la présence de balcons sur la facade du batiment, balcons dont les échos sont détectés dans I'image
binaire BY ce qui engendre une surestimation du paramétre w;.

Estimation du paramétre «

Comme en imagerie optique, l'estimation du paramétre « est réalisée conditionnellement aux
paramétres wy et wso, dont les valeurs ont été estimées a la premiére étape de la stratégie d’estimation.

Nous présentons a la figure 5.56 la densité de probabilité p?(z, y|z,, yr, o, w1 = 20.6, wy = 19.8)
au moyen de laquelle est estimé le paramétre a, densité de probabilité qui a été calculée pour un
détecteur dont les probabilités de détection et de fausse alarme valent respectivement p? = 0.9 et
p2, =0.1.

La courbe de log-vraisemblance de couleur rouge, présentée a la figure 5.57 (a), a été établie
a partir de I'image binaire simulée BY de la figure 5.48 (a) au moyen de la densité de probabilité
pd(z,ylxr, yr, 0, w1 = 20.6, w2 = 19.8). La courbe bleue, également présentée a la figure 5.57 (a), a
été établie de maniére similaire & partir de I'image binaire réelle B? de la figure 5.49 (a), au moyen
de la densité de probabilité pQ(z,y|a, w1 = 22.7,ws = 20.7), calculée pour un détecteur dont les
probabilités de détection et de fausse alarme valent respectivement p2 = 0.51 et p2 , = 0.04.
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a) a = —35° a=-20° (¢ ) a=10° (e) o = 25° ) a = 40°

Figure 5.56 — Densités de probabilité de présence conditionnelles pfi)(:c,y|wr,yr,oz,w1 = 20.6,wy =
19.8) pour l'estimation du paramétre a.
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~10367 : ‘ ‘ —4326 —6865 ‘ ‘ ‘ ‘ —5499

—35 —12.5 10 32.5 55 5 10 15 20 25 30
« (degrés) h (m)
(a) Estimation de « (b) Estimation de h

Figure 5.57 — Courbes de log-vraisemblance calculées & partir des images binaires BY et B} simulées
(courbes rouges) et réelles (courbes bleues) des figures 5.48 et 5.49 pour 'estimation des parameétres
a (a) et h (b). Les valeurs estimées des parameétres « et h valent respectivement & = —7.0 degrés,
h=231m pour "image simulée et & = —4.0 degrés, h=19.4m pour l'image réelle.

Estimation du paramétre h

La troisiéme et derniére étape de la stratégie d’estimation consiste, comme en imagerie optique, a
estimer le paramétre h & partir de I'image binaire B}, conditionnellement aux valeurs des paramétres
wy, wy et a estimées précédemment.

Nous présentons a la figure 5.58 la densité de probabilité de présence pj (z, y|z,, yr,a = —7.0,w; =
20.6, wy = 19.8, ), densité qui est calculée conditionnellement aux valeurs &, w; et Wy estimées a partir
de I'image binaire BY? simulée de la figure 5.48 (a). Cette densité a été établie pour un détecteur dont
les probabilités de détection et de fausse alarme valent respectivement pj, = 0.9 et pf, = 0.1.

La courbe de log-vraisemblance de couleur rouge, présentée a la figure 5.57 (b), a été établie a partir
de I'image binaire simulée B} de la figure 5.48 (b), au moyen de la densité de probabilité précédente.
De méme la courbe bleue a été établie & partir de 'image binaire réelle B} de la figure 5.49 (b), au
moyen de la densité de probabilité pj (z, y|z,, yr, @ = —4.0,w; = 22.7,wy = 20.7, h), calculée pour un
détecteur dont les probabilité de détection et de fausse alarme valent respectivement pl, = 0.55 et
pia = 0.23.

Nous constatons, & la figure 5.57 (b), que la courbe de log-vraisemblance établie sur données
simulées présente une variation abrupte de sa dérivée au niveau du maximum de la courbe. Ce
phénomeéne apparait plus nettement encore a la figure 5.60 (a) ou la courbe de log-vraisemblance de
couleur rouge a été établie a partir d’une image binaire B} du batiment G, simulée pour pj, = 0.99 et
pi 4 = 0.01. Ce phénomeéne, que nous expliquons analytiquement par la suite, peut engendrer, pour
de faibles valeurs de la probabilité de fausse alarme p}.,, un biais lors de Pestimation de la hauteur.
En effet, lorsque p} 4 est faible, I'écart entre les valeurs absolues des dérivées a gauche et a droite du
maximum de la courbe est important, ce qui engendre 'introduction d’un biais lors de 'interpolation
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Figure 5.58 — Densités de probabilité de présence conditionnelles pj (z,y|lxr, Yy, = —7.0,w1 =
20.6, w2 = 19.8, h) pour 'estimation du paramétre h.

IR R B2 2 3

h=5m ) h=10m Yh=15m h=20m h=25m ) h=30m

Figure 5.59 — Densités de probabilité de présence conditionnelles p(%(m,y|wr,yr,oz = —7.0,w; =
20.6, wy = 19.8, h) pour 'estimation du paramétre h.
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Figure 5.60 — Courbes de log-vraisemblance calculées & partir des pixels détectés et non détectés dans
une image binaire B} du batiment G simulée pour pl, = 0.99 et pra = 0.01.

de la courbe par un polynome de degré deux.

Dans le cas de l'estimation du paramétre h & partir de l'image binaire B}, estimation qui est
réalisée conditionnellement aux paramétres a, wy et ws, I'expression de la log-vraisemblance établie
a l’équation (5.55) se réécrit comme suit :

Vh € &y, Lh(h) = Z Inpg (2, y|z,, yr, o, w1, wa, ). (5.61)
(zy)€v;
Bi(z,y)=1
Conformément & I’équation (5.14), la densité de probabilité p} (z, y|z,, yr, o, w1, wa, k) qui intervient
dans le calcul de la log-vraisemblance ¢}(h) s’écrit :

1
Pp
NRopD+(N NRo)pll«"A

1
+ Pra
Nropp + (Nyi = Nro)Ppa

V(l/y) 17 Pa (.’I) y|‘LT7yT‘7a w17w27h) 1R()($7y)

11/}\Ro (:L'7y)7 (562)

ol N,1 et Ng,, désignent respectivement le nombre de pixels contenus dans le voisinage v} du pixel de
référence 1 et le nombre de pixels contenus dans la région Ro résultant de la projection du batiment
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|

(a) (b)

Figure 5.61 — Régions R} et Rg” pour le calcul de la log-vraisemblance ¢}(h) & partir d'une image
binaire B} simulée (p}, = 1, pt 4 = 0) pour un batiment de hauteur hg avec hg = h (a) et ho < h (b).

b dans I'image I.

Par la suite, nous considérons I'image binaire B} de la figure 5.61 qui a été simulée pour un
batiment de hauteur hg. La hauteur hg est supérieure a [7*** tan i%, de sorte que ce batiment est vu
comme un objet semi-occultant pour I'ensemble des positions azimutales du capteur RSO (cf. sous-
section 2.4.2.3). Nous souhaitons ici établir 'expression de la la log-vraisemblance ¢}(h), calculée &
partir de I'image binaire B} de la figure 5.61, dans le cas ot les valeurs estimées des paramétres «, wq
et wo sont égales aux valeurs vraies de ces paramétres.

L’expression de la log-vraisemblance ¢}(h), établie a partir des équations (5.61) et (5.62), est
donnée par les équations suivantes :

1
max - Pp
Vh € [I™* tani ; ho), £5(h) = Nzn In
[ ol; La(h) = Ngy [NRgpg,Jr(Nyl —NRg)p;A]
Pra
+ (N ,ng — Npn)In , (5.63
( R:jfl Rb) NR’&)p[l) + (]Vy71 . NR’CI) )pler ( )

1
Pp
Vh > hg, £45(h) = Ngn In : (5.64)
! o Nprpp + Nyt = Ngn )pia

ou les régions Rg“ et Rg, représentées a la figure 5.61, résultent de la projection des batiments de
parameétres («, wy,ws, hg) et (o, w1, ws, h) dans I'image I. Le premier terme de l’expression (5.63)
correspond & la log-vraisemblance des pixels de la région Rg‘) qui appartiennent également a la région
R’é et qui sont donc considérés comme des vraies détections, tandis que le second terme correspond
aux pixels de la région Rg‘) qui n’appartiennent pas a la région Rg et qui sont donc considérés comme
des fausses alarmes. Dans ’expression (5.64), 'ensemble des pixels de la région Rg‘) appartiennent
également & la région RD, de sorte que I’ensemble des pixels détectés de l'image binaire B} sont
considérés comme des vraies détections.

Etant données les expressions de £4(h), établies aux équations (5.63) et (5.64), la dérivée partielle
de cette log-vraisemblance par rapport & h peut étre calculée et s’exprime comme suit :

BIA" ort ONpn
Vh € 1M tani; ho], =< = d O 5.65
V€ [l tan s hol, ONp. Oh (5:65)
., oL ONpn, 1 Npno (b = Ppa)
Vh € ™97 tani; hy), =24 = ——r0 m(pTD) - fo — 1, (5.66)
oh oh Pra Npnpp + (Nyp — Ngn )ppa

Zlg”‘”” et ¢ désignent, conformément aux notations introduites au chapitre 2, la largeur apparente maximale du

batiment et ’angle d’incidence des ondes RADAR
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ol ONp Nigho (PH —Pra)
oh oh NRiépll)Jr(NV;fNRg)p};A.
D’aprés la section 2.4.2, les dimensions de la région R selon 'axe azimutal sont indépendantes de la

hauteur et sont linéairement liées & cette hauteur selon ’axe radial, de sorte que le terme ON R /Oh
qui intervient dans les équations précédentes peut étre considéré comme constant.

Vh > ho, (5.67)

Comme le montre I’équation (5.66), les variations de la log-vraisemblance par rapport a la hauteur
sont dues, lorsque h € [I™** tan i ; ho|, & deux phénomeénes antagonistes représentés par les deux termes
de la somme entre crochets. Le premier terme, qui est toujours positif puisque pJ, > pf 4, traduit le
fait qu’un certain nombre de pixels qui étaient considérés comme des fausses alarmes sont, lorsque
h augmente, considérés comme des vraies détections ce qui engendre une forte augmentation de la
vraisemblance. Le second terme, qui est toujours négatif, traduit la variation de la vraisemblance des
pixels considérés comme des vraies détections en raison de I’évolution de la constante de normalisation
de la densité de probabilité pj (x, y|z,, yr, o, w1, wa, h).

Lorsque h > hg, I'équation 5.67 montre que seul le second terme de ’équation précédente est
conservé, de sorte que la diminution de la log-vraisemblance avec la hauteur est uniquement liée &
I'évolution de la constante de normalisation de la densité de probabilité p}(z, y|x,, yr, o, w1, w2, h).

Afin de remédier au biais qui peut intervenir en raison de la différence des valeurs de la dérivée
a gauche et a droite du maximum, différence qui est d’autant plus marquée que pt , est faible et p},
est élevée, nous proposons de prendre en compte ’ensemble des pixels présents dans le voisinage v}
(les pixels détectés et les pixels non détectés) pour 'estimation du paramétre h.

Une étude similaire & celle menée précédemment permet de montrer que la dérivée de la log-
vraisemblance E}Z des pixels non détectés par rapport a la hauteur h s’exprime comme suit :

ort  ONpn (Nox = Npno)(0h = Pioa)
Vh € 17 tani s o), =4 = — 10 ___fo — (5.68)
oh oh NRg(l_pD)""(Nvi —NRg)(l_pFA)
_— oty ONpy (N = Npgro ) (0D = Proa) . (1 _p;A> (5.69)
" oh Oh | Npn(1—pp)+ (Nyx — Ngu)(1 = ppy) 1—ph

Ainsi, nous constatons a partir des équations (5.68) et (5.69) que les valeurs des dérivées de
E}i— calculées & gauche et & droite du maximum sont également distinctes, ce qui est confirmé a la
figure 5.60 (a) ou la courbe bleue correspond & la log-vraisemblance des pixels non détectés, log-
vraisemblance qui est calculée & partir d’une image binaire B} du batiment, G' simulée pour p}, = 0.99

et pL, = 0.01.

Contrairement & la log-vraisemblance £}, la log-vraisemblance E}i présente une pente plus impor-
tante, en valeur absolue, pour les valeurs de h supérieure & hg. La prise en compte de ’ensemble des
pixels, ce qui est fait en sommant les log-vraisemblances £} et Eg, comme illustré & la figure 5.60 (b),
permet ainsi d’obtenir un maximum plus marqué et de limiter le biais d’estimation lié & la différence
des valeurs des dérivées & gauche et & droite du maximum.

Pour conclure, ce phénoméne, que nous avons présenté dans le cas particulier de ’estimation de
la hauteur en imagerie RSO, affecte 'estimation de n’importe quel paramétre dés lors que ce dernier
est estimé & partir d’'une primitive surfacique. L’estimation de la hauteur en imagerie optique est
donc également sujette & un biais, de sorte que nous mettons en ceuvre la méme approche que celle
présentée ici afin d’y remédier.

5.5 Détection fine des batiments

La méthode que nous avons introduit & la partie 5.3 permet de réaliser une détection grossiére des
batiments & partir des images binaires B? et B}, résultant de 'extraction des primitives caractéris-
tiques de la présence de ces batiments dans les images optiques ou RSO. Cette méthode de détection
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grossiére fournit une image binaire D; au sein de laquelle est défini un ensemble de pixels pouvant
possiblement correspondre aux points de référence de batiments.

La méthode que nous présentons dans cette partie consiste & réaliser, en chaque pixel (z¢,y:) de
I'image D; identifié comme étant possiblement le point de référence d’un batiment, un test statistique
visant & décider entre les deux hypothéses suivantes :

— H;y : « Le pixel (a¢,y:) correspond au point de référence d’un batiment » ;
— Ho : « Le pixel (x¢,y:) ne correspond pas au point de référence d’un batiment ».

Cette méthode repose, comme & la partie 5.3, sur le calcul de la vraisemblance des pixels des images
binaires BJ avec I’hypothése Hy, a la différence qu'il s’agit désormais d’une vraisemblance généralisée.
Le calcul de cette vraisemblance généralisée implique les paramétres «, wi, wo et h estimés, en chaque
pixel testé, au moyen de la méthode d’inversion de modéle introduite a la partie précédente.

5.5.1 Calcul de la vraisemblance généralisée des pixels des images binaires
de primitives

~ Nous avons vu, a la partie 5.3, que la vraisemblance des pixels des images binaires de primitives
Bj et B}“ pouvait étre calculée indépendamment & partir de chacune de ces images, conduisant ainsi &
deux images de vraisemblance #7 et /¥, ou bien conjointement & partir de ces images, conduisant ainsi
4 une unique image de vraisemblance ¢7*. Pour les mémes raisons qu’a la partie 5.3, nous considérons
ici les images conjointement, ce qui revient, dans le cas du calcul de la vraisemblance généralisée, &
effectuer une fusion conjonctive des résultats obtenus indépendamment a partir de chacune des images
binaires de primitives.

En reprenant l’équation (5.40), la log-vraisemblance généralisée des pixels détectés conjointement
dans les voisinages v} et vF du pixel testé, sachant I’hypothése Hi, s’écrit :

V(:Etayt) ESI; ﬂdd(‘rtayt) Z lnpdd(xjay :I" Y |$taytaa uAjlanaht) (570)
(«’ y?)ev], Bi(z’y')=1
(z*y*)evf, Bf(z"*.y*)=1

ou &t wi, Wi et h' désignent respectivement les valeurs des paramétres «, wi, wo et h estimées au
moyen de la méthode introduite & la partie précédente, pour un batiment dont le point de référence

correspond au pixel testé.

D’apreés I’équation (5.29), la densité de probabilité pgg qui intervient dans 1’équation précédente
s’exprime comme suit :
V(a7 2%, yh) € vl xuf, pli(al o b yF g, 61 0l b, B =

pd(-rjay |$taytaa aw15w2aht) pd (‘Tkayk|$taytadtawiaw§aﬁt)' (571)

En remplacant la densité de probabilité pgg par son expression dans I’équation (5.70), nous obte-
nons :

V(ztayt) € 5[5 dd(ztayt) = Ng Z lnpj(zjvy”xtvytadtvwlvw%ht)

(a7 ,y7)ev],
B;(zj,yj)zl
+ N; Z lnpd( Y |1't,yt,Oé wiﬂwévht)v (572)

(st
Bj(z",y")=1

ol N; et le désignent les nombres de pixels détectés respectivement dans les images binaires B}
et B¥. Nous voyons donc que la log-vraisemblance calculée en considérant conjointement les pixels
détectés au sein des images binaires BJ et B¥ correspond a la somme pondérée des log-vraisemblances
de ces pixels considérés indépendamment, la pondération permettant de garantir une contribution
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comparable de ces deux log-vraisemblances & la log-vraisemblance globale.

Des expressions similaires a celle de la log-vraisemblance généralisée / é’;(:ﬁt, y+) peuvent étre éta-
blies pour les log-vraisemblances généralisées £, d(:z:t, yr), L d’;(:z:t, ye) et ¢ (xt, yt), de sorte que la log-
vraisemblance généralisée £7* des pixels des images binaires BJ et BY s’écrit finalement :

Ejk(-rtayt) = NI Z lnpd(xjay |$taytaa wlan)ht)
(mj,yj)euf,
Bi(a? y?)=1
+ NI Z lnpd(:cj,y |zt;yt;04 wlvw%ht)
(27 y))ev],
Bi(27,y7)=0
+ NI Z hlplf(l'k,yk|$t7yt,dt,’d}1,’w2,ht)
(" y*)evy,
B (o 1yk):1

+ NI Z lnpd( Y |xt7ytaa w17w27ht) (573)
(z*,y*)evy,
Bf (a*,y*)=0

ou Ny désigne le nombre de pixel de 'image 1.

5.5.2 Stratégie de détection des batiments a partir de I’image de vraisem-
blance généralisée

Si Iimage de log-vraisemblance généralisée /7% précédemment calculée présente, comme nous le
verrons aux sections 5.5.3 et 5.5.4, des pics étroits au niveau des pixels de référence des batiments,
les pixels voisins des pixels de référence peuvent également présenter des valeurs de vraisemblance
généralisée élevées, de sorte qu’une stratégie de détection qui reposerait sur un simple seuillage se
traduit par des détections multiples d’'un méme batiment.

Afin d’éviter ces détections multiples, nous mettons en ceuvre une stratégie itérative visant a
extraire les batiments les plus vraisemblables, chaque itération étant décrite par les étapes suivantes :

1. Recherche du maximum de I"image de log-vraisemblance généralisée 7% ;

2. Si la valeur du maximum est supérieure & un seuil de détection 7%, le pixel pour lequel ce
maximum est atteint est considéré comme étant le pixel de référence d’un batiment. Dans le
cas contraire, nous considérons qu’il n’y a plus de batiment & extraire et stoppons la stratégie
itérative de détection;

3. Nous fixons & —oco la valeur de I’ensemble des pixels de I'image de log-vraisemblance £7* contenus
dans I'emprise au sol du batiment détecté a I’étape précédente, évitant ainsi les détections
multiples.

Notons, pour finir, que cette stratégie de détection évite les détections multiples d’'un méme ba-
timent mais n’interdit toutefois pas la possibilité de recouvrement entre les emprises au sol de deux
batiments proches.

5.5.3 Résultats en imagerie optique

Nous présentons a la figure 5.62 les cartes de log-vraisemblance généralisée calculées respectivement,
a partir des images binaires simulées des figures 5.14 (a) et 5.16 (a) et des images binaires réelles des
figures 5.15 (a) et 5.17 (a).

La carte de log-vraisemblance obtenue & partir des données simulées présente des pics treés
étroits, de sorte que ’approche proposée permet de déterminer précisément les pixels de référence
des batiments présents dans la scéne d’étude. La carte de log-vraisemblance calculée sur données
réelles présente en revanche des mazima peu marqués (batiments B, C et F') et dans certains cas
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Figure 5.62 — Cartes de log-vraisemblance généralisée établies & partir des images binaires BY et B}
simulées (a) et réelles (b) des figures 5.14 (a), 5.16 (a), 5.15 (a) et 5.17 (a).

des mazima multiples (batiments A, F, GG), de sorte que la détermination des pixels de référence est
logiquement plus délicate que dans le cas des données simulées.

La mise en ceuvre de la stratégie de détection itérative a partir de la carte de log-vraisemblance
généralisée de la figure 5.62 (a) permet finalement d’extraire les batiments dont les paramétres sont
donnés au tableau 5.1 et dont les signatures géométriques sont représentées a la figure 5.63 dans les
images binaires BY et Bj. Les résultats obtenus sont excellents puisque les erreurs maximales observées
sur les paramétres X¢, Yo, a, wi, we et h sont respectivement de 0.1 m, 0.5 m, 0.6 degrés, 0.6 m, 0.6
m et 0.4 m.

De méme, la figure 5.64 et le tableau 5.2 présentent respectivement les signatures géométriques
et les paramétres des batiments extraits & partir de la carte de log-vraisemblance généralisée de la
figure 5.62 (b). En termes de détection, les résultats obtenus sont trés bons puisque ’ensemble des
batiments présents dans la scéne ont été détectés alors qu’aucune fausse alarme n’a été détectée. Les
performances en estimation sont en revanche plus mitigées, puisque les erreurs maximales observées
sur les paramétres X¢o, Yo, a, wy, wo et h valent respectivement 3.5 m, 5 m, 4.7 degrés, 6.5 m, 10 m
et 4 m. Nous rappelons que 'estimation des parameétres wy, ws et h est réalisée conditionnellement
a la position du point de référence des batiments, ce qui explique les importantes erreurs observées
sur ces paramétres pour les batiments A, I/, F' et G, pour lesquels la position du point de référence
est largement erronée. Etant donné les performances trés limitées des détecteurs de primitives mis en
ceuvre, nous pouvons conclure que les résultats obtenus sont relativement bons.

5.5.4 Reésultats en imagerie RSO

Dans cette section, nous présentons les résultats de la méthode d’extraction de batiments mise en
ceuvre & partir d’images binaires BY et B} résultant de I'extraction des primitives caractéristiques de
la présence des batiments en imagerie RSO.

Nous présentons tout d’abord, a la figure 5.65, les cartes de log-vraisemblance généralisée calculées
respectivement & partir des images binaires BY et B} simulées des figures 5.21 (a) et 5.23 (a) et des
images binaires BY et B} réelles des figures 5.22 (a) et 5.24 (a).

Si la carte de log-vraisemblance généralisée établie & partir des images simulées permet de dé-
terminer correctement la position des points de référence des différents batiments présents dans la
scéne, cette carte présente néanmoins des mazima moins marqués que la carte analogue établie en
imagerie optique. Ceci s’explique par la forme en « L » des échos doubles, forme au sein de laquelle
I'information relative & la position du point de référence est moins redondante qu’elle ne ’est au sein
de la forme rectangulaire des contours de toit en imagerie optique.

En ce qui concerne la carte de log-vraisemblance établie & partir des images binaires réelles, elle
présente des mazima peu marqués ce qui se traduit pour certains batiments par une localisation
erronée de leur point de référence, comme nous le constatons dans la suite de cette section.
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(a) (b)

Figure 5.63 — Résultats de la méthode d’extraction sur données simulées en imagerie optique : simu-
lation des signatures géométriques des batiments extraits dans les images binaires de primitives BY
(a) et B} (b) simulées.

| Label | | Xc (m) | Yo (m) | o (degrés) | wy (m) [ wy (m) | A (m) ]
A Vérité terrain | 702995.0 | 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702995.1 | 4795064.0 83.3 20.5 204 21.9
B Vérité terrain | 703025.0 | 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703025.1 | 4795026.0 83.6 20.3 20.5 14.6
C Vérité terrain | 703042.0 | 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703042.1 | 4794999.0 83.0 204 20.1 15.0
D Vérité terrain | 703053.0 | 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703053.1 | 4795074.0 82.3 20.5 20.6 21.3
B Vérité terrain | 703088.5 | 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703088.5 | 4795050.0 82.8 204 20.2 21.7
r Vérité terrain | 703120.0 | 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703120.1 | 4795076.0 82.9 20.3 20.2 21.8
G Vérité terrain | 703159.0 | 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703159.0 | 4795085.5 82.7 20.6 20.2 21.9
H Vérité terrain | 703236.0 | 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703236.0 | 4795092.0 83.0 20.2 20.1 14.8
7 Vérité terrain | 703264.0 | 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703264.1 | 4795072.0 83.0 20.1 20.2 15.0

Tableau 5.1 — Résultats de la méthode d’extraction sur données simulées en imagerie optique : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramétres des neufs batiments de la scéne d’étude.
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Figure 5.64 — Résultats de la méthode d’extraction sur données simulées en imagerie optique : simu-
lation des signatures géométriques des batiments extraits dans les images binaires de primitives BY
(a) et B} (b) simulées.

| Label | | Xc (m) [ Yo (m) [ a(degrés) | wi (m) | wy (m) | h (m) |
A Vérité terrain | 702995.0 | 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702995.9 | 4795059.0 82.1 22.6 30.0 19.6
B Vérité terrain | 703025.0 | 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703025.3 | 4795021.5 84.6 20.9 30.0 12.2
c Vérité terrain | 703042.0 | 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703043.5 | 4794999.5 83.6 21.2 20.4 11.0
D Vérité terrain | 703053.0 | 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703053.7 | 4795073.0 83.3 20.6 22.7 19.3
5 Vérité terrain | 703088.5 | 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703089.1 | 4795046.5 82.8 22.0 28.6 19.9
r Vérité terrain | 703120.0 | 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703120.2 | 4795073.0 87.7 19.6 27.0 21.4
a Vérité terrain | 703159.0 | 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703162.5 | 4795086.5 83.0 26.5 21.8 20.7
I Vérité terrain | 703236.0 | 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703235.9 | 4795091.0 82.7 21.0 24.5 13.1
I Vérité terrain | 703264.0 | 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703264.9 | 4795071.5 84.1 20.8 22.6 12.5

Tableau 5.2 — Résultats de la méthode d’extraction sur données réelles en imagerie optique : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramétres des neufs batiments de la scéne d’étude.
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Figure 5.65 — Cartes de log-vraisemblance généralisée établies & partir des images binaires BY et B!
simulées (a) et réelles (b) des figures 5.21 (a), 5.23 (a), 5.22 (a) et 5.24 (a).

La mise en ceuvre de la stratégie de détection, présentée a la section précédente, sur la carte de log-
vraisemblance généralisée de la figure 5.65 (a), permet d’extraire les batiments dont les paramétres
sont donnés au tableau 5.3 et dont les signatures géométriques sont représentées dans les images
binaires BY et B} & la figure 5.66. Les erreurs maximales, qui sont observées pour les batiments D, E
et I, valent respectivement 1.7 m, 0.5 m, 0.9 degrés, 2.9 m, 1.0 m et 4.9 m pour les paramétres X, Y,
a, wy, wy et h. Etant donné I’orientation relative du repére terrain Ry par rapport au repére image
R et orientation des batiments dans I'image, les erreurs affectant les paramétres X¢, wy (longueur
du segment le plus fin de I’écho double) et h sont logiquement corrélées.

Pour finir, les images de la figure 5.67 et le tableau 5.4 présentent les résultats d’extraction obtenus
a partir de la carte de log-vraisemblance généralisée de la figure 5.65 (b). La stratégie de détection
mise en ceuvre permet de détecter sept batiments sur les neuf présents dans la scéne. Elle conduit
également A la détection de quatre fausses alarmes, dont une pourrait facilement étre supprimée en
interdisant les recouvrements entre emprises au sol, puisqu’elle correspond & une détection multiple
du batiment A. Les autres fausses alarmes sont liées a la présence d’un terrain de sport qui engendre,
dans les images binaires résultant de l'extraction des primitives, des structures dont l’agencement
et la forme correspondent a ceux d’un batiment. En ce qui concerne les performances d’estimation,
elles restent relativement limitées, en raison notamment de ’extraction bruitée des primitives et de la
difficulté qui en résulte de localiser précisément le point de référence des batiments.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons développé une seconde méthode pour ’extraction tridimensionnelle
des batiments parallélépipédiques en monoscopie optique et RSO. Cette méthode réalise une
détection-estimation conjointe des batiments & partir d’images binaires résultant de l'extraction des
primitives caractéristiques de la présence de ces batiments dans les images optiques et RSO. La
méthode proposée met en ceuvre des tests et estimateurs statistiques qui s’appuient sur la vraisem-
blance géométrique des pixels détectés dans ces images binaires. Le calcul de cette vraisemblance fait
intervenir la densité de probabilité de présence des pixels détectés, qui est établie en simulant, au
moyen des méthodes développées au chapitre 2, les primitives observées dans les images binaires.

En imagerie optique, comme en imagerie RSO, la méthode proposée fournit des résultats pertinents
pour la détection des batiments, notamment lorsque les images binaires résultant de ’extraction des
primitives sont considérées conjointement.

La méthode proposée pour I'estimation des paramétres des batiments, dont le centre de ’emprise
au sol est supposé connu, conduit également & de bons résultats. Ces résultats sont d’autant plus
satisfaisants que les images binaires sont issues de détecteurs de primitives dont les performances,
aussi bien en termes de détection que de fausse alarme, sont relativement limitées, illustrant ainsi la
robustesse de cette estimation. La précision avec laquelle sont estimés les paramétres des batiments
extraits reste cependant relativement limitée en raison de la difficulté de localiser le centre de ’emprise
au sol de ces batiments.
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Figure 5.66 — Résultats de la méthode d’extraction sur données simulées en imagerie RSO : simulation
des signatures géométriques des batiments extraits dans les images binaires de primitives BY (a) et
B} (b) simulées.

| Label | | Xc (m) | Yo (m) | o (degrés) [ wy (m) [ wo (m) | A (m) ]
A Vérité terrain | 702995.0 | 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702994.9 | 4795064.0 83.3 20.0 20.1 22.0
B Vérité terrain | 703025.0 | 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703024.9 | 4795026.0 83.1 19.5 19.7 16.0
c Vérité terrain | 703042.0 | 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703041.3 | 4794999.0 83.5 18.8 20.0 17.0
D Vérité terrain | 703053.0 | 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703054.3 | 4795074.5 82.5 22.9 20.9 17.3
5 Vérité terrain | 703088.5 | 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703089.3 | 4795050.5 82.1 21.5 21.0 18.9
P Vérité terrain | 703120.0 | 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703119.8 | 4795076.0 83.8 19.6 19.8 22.9
a Vérité terrain | 703159.0 | 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703158.6 | 4795086.0 83.3 19.8 20.2 22.7
I Vérité terrain | 703236.0 | 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703235.9 | 4795091.5 83.0 20.0 19.0 15.1
7 Vérité terrain | 703264.0 | 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703262.3 | 4795072.0 82.6 17.3 20.0 19.9

Tableau 5.3 — Résultats de la méthode d’extraction sur données simulées en imagerie RSO : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramétres des neufs batiments de la scéne d’étude.
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Figure 5.67 — Résultats de la méthode d’extraction sur données simulées en imagerie RSO : simulation
des signatures géométriques des batiments extraits dans les images binaires de primitives BY (a) et
B} (b) simulées.

| Label | | Xc (m) | Yo (m) | o (degrés) | wy (m) [ wo (m) | A (m) ]
A Vérité terrain | 702995.0 | 4795064.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 702990.9 | 4795064.0 87.0 13.6 26.1 20.7
B Vérité terrain | 703025.0 | 4795026.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703027.8 | 4795028.5 86.9 27.4 28.6 13.8
c Vérité terrain | 703042.0 | 4794999.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703043.2 | 4794998.5 79.8 19.4 24.1 9.2
D Vérité terrain | 703053.0 | 4795074.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703054.8 | 4795076.0 85.1 23.7 27.3 30.0
5 Vérité terrain | 703088.5 | 4795050.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703087.8 | 4795050.0 87.7 25.4 23.6 30.0
P Vérité terrain | 703120.0 | 4795076.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation - - - - - -
a Vérité terrain | 703159.0 | 4795086.0 83.0 20.0 20.0 22.0
Estimation 703161.1 | 4795086.5 86.0 24.1 24.8 12.7
I Vérité terrain | 703236.0 | 4795092.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation 703231.6 | 4795091.5 7.7 13.3 23.6 22.9
7 Vérité terrain | 703264.0 | 4795072.0 83.0 20.0 20.0 15.0
Estimation - - - - - -

Tableau 5.4 — Résultats de la méthode d’extraction sur données réelles en imagerie RSO : valeurs
estimées et valeurs vraies des paramétres des neufs batiments de la scéne d’étude.
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Comme au chapitre 4, il conviendrait de mettre en ceuvre cette méthode sur un ensemble d’images
avec des prises de vue variées afin de pouvoir qualifier objectivement les performances de la chaine
d’extraction proposée.

Comme la plupart des méthodes décrites au chapitre 3, la méthode développée repose sur 'extrac-
tion des primitives caractéristiques de la présence des batiments dans les images optiques et RSO. La
méthode se distingue toutefois de ces derniéres puisqu’elle ne vectorise pas les primitives extraites mais
s’appuie directement sur les images binaires issues de cette extraction de primitives. Ainsi, approche
proposée reste relativement peu paramétrée et sa mise en ceuvre ne nécessite de fixer qu’un nombre
restreint de paramétres et de seuils dont le détail est ici rappelé :

— parameétres e ou egp qui correspondent respectivement & la largeur des contours de toit en
imagerie optique et & la largeur des échos doubles en imagerie RSO ;

— parameétres w]¥", wAT It e pmin et pmat qui désignent les dimensions maximales
des batiments a extraire ;

— seuils de détection 7, impliqués lors des étapes de détection grossiére et de détection fine,

seuils qui ont été déterminés de maniére supervisée.

Aux seuils et paramétres précédents, s’ajoutent également ceux nécessaires a ’extraction des primi-
tives caractéristiques de la présence des batiments. Cette extraction de primitives peut étre réalisée
par une méthode quelconque pour peu qu’elle permette d’établir les images binaires de primitives B7
nécessaires a la mise en ceuvre de la méthode d’extraction de batiments proposée.

Les principales limitations de la méthode développée sont liées, comme au chapitre précédent, a la
simplicité du modéle de batiment adopté et a la non prise en compte des phénoménes de recouvrement.
La mise en ceuvre de la méthode avec des modéles paramétriques de batiment plus complexe est a
priori possible, ce qu’il conviendrait de valider par une étude complémentaire. Enfin, la prise en
compte des phénoménes de recouvrement est envisageable mais nécessiterait de calculer localement la
densité de probabilité de présence des pixels détectés dans les images binaires, engendrant ainsi une
complexité calculatoire plus importante.






Conclusion

Travaux réalisés

Aprés avoir rappelé les notions de base de I'imagerie de télédétection au chapitre 1, nous avons
exposé, au chapitre 2, les concepts photogrammeétriques et radargrammeétriques qui permettent d’ex-
pliquer la signature géométrique des batiments dans les images de télédétection optiques et RSO. Des
algorithmes de projection, au moyen desquels sont simulées ces signatures géométriques, ont alors été
établis dans le cas de batiments parallélépipédiques.

Les différentes méthodes proposées dans la littérature pour ’extraction des batiments en imagerie
optique et RSO, méthodes qui s’appuient sur les concepts photogrammeétriques et radargrammétriques
précédemment introduits, ont ensuite été décrites au chapitre 3. De cet état de ’art, il ressort no-
tamment que la plupart des méthodes développées sont spécifiques a un type de capteur (optique ou
RSO) et dépendent de la nature monoscopique ou multiscopique des données.

Nous avons alors proposé, aux chapitres 4 et 5, deux nouvelles méthodes pour l’extraction
tridimensionnelle de batiments & partir d’une unique image satellitaire trés haute résolution, ayant
indifféeremment été acquise par un capteur optique ou RSO.

Ces deux méthodes reposent sur les algorithmes de projection développés au chapitre 2. En modéli-
sant les effets géométriques liés a la projection des batiments, ces algorithmes permettent de prendre en
compte la complexité géométrique et radiométrique inhérente aux images haute résolution, complexité
qui constitue 'une des principales difficultés de I’analyse de scénes urbaines en imagerie satellitaire.

De plus, chacune des deux méthodes met en ceuvre un formalisme unique pour l'extraction
des batiments en imagerie optique et RSO, ce qui constitue I'une des contributions majeures de
ces travaux et laisse entrevoir de nombreuses applications pour I'analyse de scéne urbaine dans un
contexte multicapteur.

La premiére méthode proposée s’appuie sur deux critéres quantifiant I’adéquation de la signature
géométrique d’un batiment avec 'image au sein de laquelle cette signature a été simulée.

Plus précisément, le premier critére quantifie 'homogénéité radiométrique des différentes régions
constitutives de la signature géométrique d’un batiment. Il fait intervenir, pour chacune de ces ré-
gions, la vraisemblance généralisée des niveaux de gris des pixels contenus dans cette région. Cette
vraisemblance est calculée en supposant que les niveaux de gris des pixels suivent respectivement une
loi normale et une loi de Rayleigh au sein des images optiques et des images RSO d’amplitude. Le
choix de ces lois a été justifié par des considérations physiques sur la nature du bruit présent dans les
images optiques et RSO d’amplitude.

Le second critére mesure ’adéquation des segments constitutifs de la signature géométrique d’un
batiment avec les bords présents dans I'image. En imagerie optique, ou le bruit est additif, le critére
repose sur la différence des radiométries moyennes calculées dans des voisinages situés de part et
d’autre des différents segments. En imagerie RSO, ce critére fait intervenir le rapport des radiométries
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quadratiques moyennes calculées dans ces mémes voisinages, afin de prendre en compte la nature
multiplicative du bruit présent dans ces images.

Aprés avoir étudié qualitativement et quantitativement le comportement de ces critéres sur don-
nées simulées et sur données réelles, une stratégie d’optimisation a été établie. Celle ci repose sur la
maximisation successive de ces deux critéres, a partir d’un ensemble d’états initiaux répartis unifor-
mément sur ’espace des paramétres. Cette stratégie, qui tire parti de l’attractivité du premier critére
et de la sélectivité du second, permet d’estimer les paramétres des batiments, en imagerie optique
comme en imagerie RSO, avec une précision métrique, dans le cas de données simulées.

Cette premiére méthode, qui s’apparente & une segmentation locale de I'image contrainte par
un modeéle de batiment, permet d’estimer les paramétres d’'un batiment. La complexité calculatoire
qu’elle implique rend, en revanche, difficile sa mise en ceuvre a des fins de détection, bien que celle ci
reste envisageable.

La seconde méthode réalise I’extraction des batiments a partir d’images binaires résultant de ’ex-
traction des primitives caractéristiques de ces batiments dans les images optiques et RSO. Contrai-
rement & la méthode précédente, qualifiée d’approche radiométrique, la seconde méthode s’appuie
uniquement sur la position des pixels détectés dans les images binaires issues de l’extraction des
primitives, de sorte que cette seconde méthode est qualifice de géométrique.

Cette approche géométrique réalise une détection-estimation conjointe des batiments présents dans
I'image. Elle s’appuie sur le calcul d’une vraisemblance géométrique impliquant la position des pixels
détectés dans les images binaires de primitives. Cette vraisemblance géométrique fait intervenir la
densité de probabilité de présence des pixels détectés dans les images binaires issues de l'extraction
des primitives, densité de probabilité qui est calculée a priori pour un modéle de batiment donné et
pour une géométrie de prise de vue donnée.

Ainsi, la méthode proposée s’appuie sur un formalisme statistique qui offre de nombreux avantages.
Ce formalisme permet de s’affranchir de la vectorisation des primitives, évitant ainsi I'introduction
d’un certain nombre de paramétres qui sont le plus souvent fixés empiriquement. Ce formalisme permet
également de prendre naturellement en compte les performances des détecteurs au moyen desquels les
primitives ont été extraites, par 'intermédiaire des probabilités de détection et de fausse alarme de
ces détecteurs, ce qui constitue une des originalités de ce travail. Enfin, les informations a priori,
mémes partielles, sur ’emplacement et les dimensions des batiments présents dans la scéne peuvent,
lorsqu’elles sont disponibles, étre facilement intégrées au sein de ce formalisme.

En termes de performances, 'approche proposée se caractérise par sa robustesse face & une
extraction bruitée des primitives, ce qui constitue un des atouts majeurs de cette approche. Sa mise
en ceuvre sur données simulées et sur données réelles permet d’obtenir des performances satisfaisantes
en détection comme en estimation, hormis dans certains cas ot les phénoménes d’occlusion entre
batiments sont importants.

Applications

La principale application de ce travail doctoral est ’extraction automatique ou supervisée de
batiments en monoscopie optique et RSO, 'objectif étant d’éviter une extraction manuelle qui s’avére
souvent fastidieuse et parfois impreécise en raison de la difficulté d’identifier les points devant étre saisis
dans les images.

Une extraction automatique peut étre réalisée au moyen de l’approche géométrique proposée
au chapitre 5. Cette méthode nécessite toutefois que soient fixés un certain nombre de seuils pour
lextraction des primitives ainsi que pour les étapes de détection grossiére et de détection fine des
batiments.

Les méthodes développées au chapitres 4 et 5 peuvent également étre mises en ceuvre dans
le cadre d’une extraction supervisée, comme cela est décrit dans le brevet [BMD11]. L’action de
lopérateur est limitée a la saisie approximative du centre du toit du batiment, en imagerie optique,
ou du centre de son emprise au sol, en imagerie RSO. Le batiment peut alors étre extrait au moyen
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de I'approche radiométrique en maximisant les critéres d’adéquation a partir de plusieurs états
initiaux, pour lesquels la position du batiment correspond au point saisi dans I'image par 'opérateur
et les autres parameétres (orientation et dimensions) résultent de tirages aléatoires dans I’espace des
paramétres ou d’un parcours régulier de cet espace. L’approche géométrique peut également étre
mise en ceuvre pour extraire ce batiment en assimilant 1’étape de saisie de 'opérateur a I’étape de
détection grossiére et en appliquant les autres étapes de la chaine d’extraction dans un voisinage du
point saisi.

Une autre application possible de ce travail est le recalage d’images satellitaires haute résolution
par mise en correspondance de batiments homologues.

En raison des erreurs affectant les MNT et de la précision limitée avec laquelle sont connus les
parameétres d’acquisition d’une image satellitaire (position, vitesse et attitude du satellite), le recalage
de deux images au moyen de leurs fonctions de localisation est bien souvent insuffisant pour atteindre la
précision requise par les utilisateurs. Ce recalage peut alors étre amélioré par la mise en correspondance
de points homologues dans les deux images, ces couples de points homologues étant saisis par un
opérateur ou bien déterminés automatiquement.

Dans un contexte multicapteur optique-RSO haute résolution, la mise en correspondance, méme
visuelle, de points homologues entre les images est compliquée, d’une part, par la forte hétérogénéité
radiométrique et géométrique entre ces images et, d’autre part, par la nécessité de mettre en corres-
pondance des points au sol. En raison de cette complexité, les méthodes automatiques sont mises en
défaut et la saisie supervisée de ces couples de points homologues s’avére particulierement délicate.
Une solution possible, qui a également fait 'objet d’un dépot de brevet [LRB11], consiste & mettre
en correspondance non plus des points homologues mais des batiments homologues, batiments qui
peuvent étre extraits selon le procédé décrit précédemment. Cette solution, qui fournit un ensemble
de segments homologues au sein du couple d’images a recaler, présente 'avantage de ne nécessiter de
la part de l'utilisateur que la saisie grossiére du centre du toit ou de l’emprise au sol des batiments
homologues.
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