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iiiRésuméLes images radar des surfaes planétaires fournissent une mine d'information sur l'espaeimagé. La disponibilité des images SAR (Syntheti Aperture Radar) donne la possibilité deartographier des régions inonnues, di�ilement aessibles, ou peu propies à la vie del'Homme. Cependant, les images de télédétetion radar présentent plusieurs défauts, dont lespekle et une ou plusieurs formes de distorsion géométrique.L'objetif de ette étude est de développer des méthodes apables d'identi�er et de a-ratériser des hangements a�etant les surfaes des dunes à partir des données satellitalesaquises à di�érentes dates et provenant de di�érentes soures. Elles donnent ainsi, la possi-bilité de artographier, de atégoriser et de surveiller des zones a�etées par des événementsnaturels survenus au ours du temps.Mots lés : dunes, SAR, pro�l, radar, SAR, télédétetion, radarlinométrie, fréquene.



iv AbstratRadar images of planetary surfaes provide a wealth of information on the imaged area.The availability of SAR (Syntheti Aperture Radar) images provides the ability to mapunknown regions, di�ult to aess, or not onduive to the human life. However, the radarremote sensing images have several defaults, the spekle and one or more forms of geometrialdistortion.The aim of this study is to develop methods that an identify and haraterize hangesin dune areas using satellite data aquired at di�erent times and from di�erent soures. Sothey give the possibility to map, ategorize and monitor areas a�eted by natural eventsalong time.Keywords : dunes, SAR, Pro�le, radar, SAR, remote sensing, radarlinometry, frequeny.
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Chapitre1Introdution généraleCe hapitre introdutif donne un aperçu de la thèse. Dans un premier temps, nous situonsnotre sujet de reherhe dans son ontexte global ainsi que la desription de la zone d'étude.Puis, nous dérivons les di�ultés que pose notre problématique suivi de l'objetif qu'on s'est�xé. Ensuite, les ontributions apportées par ette thèse sont annonées. En�n, l'organisationde la dite thèse ainsi que les institutions qui ont �nané nos travaux viennent l�turer lehapitre.Sommaire1.1 Contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11.2 Desription du site . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21.3 Objetif de l'étude . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61.4 Problématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61.5 Contribution de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71.6 Organisation de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81.7 Finanement de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91.1 ContexteLes moyens satellitaires mis en plae par les grandes nations et la ommunauté sienti-�que se sont onsidérablement développés lors de la deuxième moitié du XXme sièle. Lemobile était entre autres de mesurer, de omprendre et d'étudier des phénomènes naturelsindiateurs de l'évolution terrestre. Nous pouvons iter les mesures relatives à l'évolution dela temperature, de la onentration des gaz à e�et de serre, ... et notamment l'évolution desdéserts.À e propos, les pays sahariens et sahéliens sont omposés de régions arides et sémi-arides,où très souvent le vent sou�e. Les grains de sables arrahés par le vent se déposent un peuplus loin sous l'in�uene de leur poids. Ils vont se umuler pour former des dunes dans ledésert. Ces dunes, à leurs tours, vont se mettre à se déplaer, sous l'e�et de tempêtes. Ellesmettent en danger des villes et des villages environnants. La vie des Hommes alors menaée1



2 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALEpar la destrution lente des terres ultivables. D'un point de vue mathématique, es dunesmanifestent un motif périodique (en terme de distribution spatiale). Leurs aratéristiquessont régulières dès que la zone aride est une surfae su�sante pour aueillir un grandnombre de dunes.La onnaissane de déplaement de dunes de sable dans le désert a une importaneapitale. En voii quelques unes :
⋄ leur reul expose les populations aux alentours à des perpétuels déplaements réantainsi des destrutions de l'environnement,
⋄ leur disparition fait raindre des tempêtes de sables assez mouvementées,
⋄ e sont des marqueurs très rihes du limat passé et temoins de l'évolution terrestre.L'aès di�ile aux régions désertiques, la dangerosité du milieu et le oût des déplaementsont propulsé la télédétetion omme un outil alternatif aux mesures in situ des endroitsdi�iles. Et dans e ontexte là, l'imagerie SAR1 appelée en français RSO2 oupe uneplae importante.1.2 Desription du siteNotre site d'étude porte sur le Tibesti, une région du Thad. En e�et, le Thad est unpays d'Afrique entrale dont sa super�ie est de 1 284 000 km2. Il s'étire du sud au nordsur 1 700 km, voit ses paysages hanger radialement : on passe des vertes forêts du sud auxdunes de sable du Sahara, hantées par les rohers basaltiques et les fumerolles des volansdu Tibesti, ou par des falaises tatouées de peintures rupestres de l'Ennedi [1℄.Dans ette setion, nous envisageons présenter sommairement les prinipales aratéris-tiques de la zone d'étude, en e qui onerne :
⋄ la région d'étude,
⋄ le régime des vents ainsi que le limat,
⋄ en�n, la desription des images RSO.1.2.1 Zone d'étude : TibestiLe Tibesti est une région désertique située dans le nord du Thad, dominé par un massif.Il est indiqué dans le shéma de la �gure FIG. 1.1. Le massif du Tibesti forme la plus grandeet la plus haute haîne montagneuse du Sahara entral, ave une super�ie de 75 000 km2.Dans le Tibesti, on trouve le point le plus haut du Sahara : l'Emi Koussi qui ulmine à3 415 mètres. Plus à l'ouest, le Toussidé n'a pas grand-hose à lui envier, du haut de ses 3265 mètres. Ce volan enore atif, domine de plus de 1 000 mètres le trou au natron. C'estun vaste ratère de 8 km de diamètre et d'environ 1 000 mètres de profondeur [1℄.Une grande variété de formes de dunes se trouve dans le désert du Tibesti, et a étésignalée dans de nombreuses lassi�ations par les géosienti�ques. Les formes dépendentessentiellement de la quantité de sable disponible et sur le hangement de la diretion duvent sur l'année.1SAR : Syntheti Aperture Radar2RSO : Radar à Synthèse d'Ouverture
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Fig. 1.1: Carte de loalisation du Tibesti1.2.2 Régime des vents et le limatDans ette zone désertique du Tibesti, les observations météorologiques sont rares. Lespluies sont d'une exessive rareté, les vents au ontraire d'une fréquene et d'une régularitéexeptionnelles. La température atteigne le 50�C dans les vallées, ave des éarts possiblesde 30�en vingt quatre heures. Pendant l'hiver il gèle sur le haut plateau d'Emi Koussi.Le ouloir du Tibesti enregistre des reords d'aridité, ave sa quasi-absene de pluie et sesvents desséhants sou�ant plus de 300 jours par an. Un shéma illustratif [2℄ de la diretionde vents est fourni par la �gure FIG. 1.2. Il représente une arte géomorphologique d'unepartie du Tibesti.
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CHAPITRE1.INTRODUCTIONGÉNÉRALEFig. 1.2: Carte géomorphologique d'une partie du Tibesti [2℄



1.2. DESCRIPTION DU SITE 51.2.3 Formation et desription des images SARUn objet physique va être transformé en une image numérique par divers dispositifsde transformation (améra, sanner, satellite,. . .). Cette image numérique est omposée depixels ontenant haun di�érentes informations (intensité lumineuse, ouleur,. . . ). Chaquepixel posséde une valeur radiométrique par anal qui ompose l'image.Ces informations sont odées dans une grille éhelonnée par niveau de gris, de 0 à 2n − 1où n désigne la profondeur de l'image. L'image ainsi obtenue, après aquisition, renfermeun nombre élevé d'informations. Ces informations sont généralement imparfaites ; puisqueles onditions d'aquisition ne sont jamais parfaites à ause de la présene de bruit, desdistorsions,. . .Les images de télédétetion proviennent de la mesure de la ré�exion de la lumière aptéepar un système permettant de onstruire une matrie de pixels donnant une représentationd'une parelle de terrain. Le rayonnement apté peut être dans le domaine du visible ommepar exemple la ré�exion de la lumière solaire. Il peut également provenir de tous les autresdomaines du spetre életromagnètique dont le domaine des ondes radar. Dans e domaine,les apteurs sont atifs ou passifs suivant qu'il possède un émetteur radar ou s'il se ontentede mesurer le rayonnement propre de la terre. Ce rayonnement est enregistré par diversapteurs. Ces apteurs sont embarqués à bord de veteurs : avions ou satellites. Les araté-ristiques inhérentes aux apteurs les rendent tributaires à un domaine d'appliation donné[3℄. Globalement, on peut les aratériser à partir de trois résolutions : spetrale, spatialeet temporelle. Notre étude exploite les données de apteurs radar atif partiulier, appelésRSO, dérit en détail dans la suite de e doument.Les images qui nous ont été founies ont été aquises par le satellite ENVISAT3. Cesimages sont de type PRI4, dont une taille de pixels est de 12.5 x 12.5 m2 au sol. Les datesd'aquisition ainsi que d'autres préisions sont fournies dans le tableau TAB 1.1.Caratéristiques Image 1 Image 2Station d'aquisition PDAS-F PDAS-FCentre de traitement UK-PAC I-PACDate de ommande 21/11/2011 21/11/2011Heure ommande 11 : 13 : 37.000000′′ 11 : 38 : 52.000000′′Date d'aquisition 27/10/2004 1er/11/2006Début d'aquisition 08 : 56 : 39.648881′′ 08 : 56 : 36.058093′′Fin d'aquisition 08 : 56 : 56.928482′′ 08 : 56 : 53.337709′′Satellite ENVISAT ENVISATOrbite +13903 +24424Cyle +031 +052Type de passage Desendant DesendantTab. 1.1: Information sur le jeu de données3ENVISAT : ENVIronmental SATellite/European Spae Ageny Environmental Satellite4PRI : PReision Image



6 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALECette information est importante pour les omparaisons des observations de terrain, etdans la détermination de l'existene d'e�ets saisonniers ou pas.À ause des problèmes de géométrie propre à l'aquisition, es images ne peuvent pas êtresuperposables entre elles diretement. Une étape de orretion géométrique est néessaireavant de pratiquer des méthodes de détetion de hangements multi-temporelles.1.3 Objetif de l'étudeL'objetif prinipal de ette étude est de développer une méthode apable d'identi�eret de aratériser des hangements a�etant les surfaes des dunes à partir des donnéessatellitales aquises à di�érentes dates et provenant de di�érentes soures. Il onvient donde développer des méthodes automatiques permettant de déteter des éléments de paysagessur des apteurs di�érents de façon à permettre des études à ourt ou à long terme. Il fautdon s'a�ranhir de l'obsolesene des apteurs dans le as d'études à long terme et du délaide passage d'un même apteur dans le as d'étude à très ourt terme.Ensuite, il est question de montrer d'une part, le potentiel de l'utilisation de la télédé-tetion pour la aratérisation de dunes et son déplaement spatio-temporel à partir d'unesérie d'images satellitaires de di�érentes dates. D'autre part, de donner la possibilté auxpotentiels responsables loaux, et déideurs s'intéressant à la question de l'avanée du dé-sert d'avoir des informations �ables sur l'état de l'environnement du Sahel à partir d'imagesSAR via les méthodes originales de détetion de hangement.En�n, en un mot, le but de e travail étant de proposer/exhiber une méthode automatiquede détetion de hangement des dunes. Elle devra s'a�ranhir du spekle et des distorsionsgéométriques en faisant notamment une distintion de aratéristion des régions d'étude.1.4 ProblématiqueL'étude de la détetion de hangements par imagerie satellitale est omplexe [4℄. Plussouvent, les images fournies par les plates formes de télédétetion (optiques et radars) sontassujetties à des onditions de prise de vue, généralement di�iles à ontr�ler. En outre,l'étude des zones désertiques reste partiuliérement di�ile [5℄, en raison de la variabilitétemporelle et géométrique de la surfae du sol [6℄.Nous avons hoisi de aratériser les dunes de sable dans le Sahara. D'une part, il est im-portant de suivre leur déplaement dans le désert et elles sont aessibles. D'autre part, 'estaussi pour évaluer l'intérêt des images SAR dans la télédétetion du désert, en partiulierelles du sud-ouest du Tibesti.Déteter des hangements des dunes à partir d'images satellitales soulève plusieurs pro-blèmes, notamment :
⋄ Spekle et distorsions géométriquesLes images de télédétetion radar présentent plusieurs défauts, dont le spekle et uneou plusieurs formes de distorsion géométrique. Le spekle est inhérent aux images radar.La distorsion géométrique dépend de la morphologie du relief et de l'angle d'inidene du



1.5. CONTRIBUTION DE LA THÈSE 7satellite. Par onséquent, l'utilisation de toute image radar néessite au préalable la rédutiondes �utuations des valeurs radiométriques des pixels et des tehniques adaptées.
⋄ Diversité des zones d'étudesLa zone d'étude o�re divers paysages : sables, sol dur et des rohes montagneuses. Leszones au sol dur ne hangent pas beauoup, mais elles montrent des variabilités géomé-triques dues à l'érosion en raison des aniennes pluies. Les zones onstituées de sable ontdes formes régulières, mais ave beauoup de hangements au ours du temps. Comme lesdunes se déplaent, elles hangent de formes en même temps, e qui ajoute des ontraintessupplémentaires dans le suivi des hangements.
⋄ Choix de la méthode de détetion à utiliserLa quasi majorité des méthodes de détetion renontrées dans la littérature n'apportentmalheureusement pas grand hose. Cela s'explique par le bruit inhérent aux images radar ouenore l'utilisation de ertaines tehniques néessitent plusieurs images [7℄ alors nous avonsque deux images à notre disposition. En général, le hoix d'une méthode de détetion poseproblème.
⋄ Choix de la méthode de omparaison à déployerLa omparaison d'images a un impat onsidérable dans plusieurs domaines, notammenten télédétetion. Il existe deux types de omparaison :1. Comparaison direteElle semble ne pas être très adaptée à e type d'étude. En général, les images nesont pas diretement superposables. En proédant de la sorte, on risque de omparerdès le départ, des endroits totalement di�érents. Cela induit impliitement de faussesinformations. Elle n'intégre pas non plus, les tehniques de realage lors du traitement.2. Comparaison après prétraitementLes résultats obtenus pendant ette phase sont souvent prometteurs. Cela s'expliqued'une part par le fait que les spekle ainsi que la distorsion géométrique sont onsidéréslors du traitement. D'autre part, la prise en ompte de la morphologie du terrain lorsde l'élaboration des tehniques, semble porter ses fruits également.En outre, pour des appliations qui peuvent être oûteuses en temps de alul et dedéveloppement, il est intéressant de déteter que e qui est néessaire ; dans le but d'optimiserle temps de alul. Ce verrou n'est pas spéi�que aux images satellites SAR. Néanmoins, ildonne des ontraintes partiulières dans l'élaboration des méthodes de traitement adéquates.1.5 Contribution de la thèseLes méthodes de détetion de hangement proposées dans la littérature que nous avonsonsultées sont nombreuses. Elles réposent en générale sur des aluls statistiques. Nousonstatons qu'il n'existe pas une seule tehnique de détetion de hangement standard ap-pliable à tous les as de �gure. En outre, es méthodes sont basées quasiment sur desalgorithmes diretionnels. Cependant, elles tentent à résoudre le problème de détetion dehangement sans prendre en onsidération un ertain nombre des partiularités : par exemple



8 CHAPITRE 1. INTRODUCTION GÉNÉRALEla diversité de la zone d'étude, les distorsions géométriques ainsi que l'angle d'inidene oule phénomène de spekle.De e fait, nous avons mis au point des méthodes originales pour répondre à notre sujetde thèse. Ainsi don, quelques tehniques nouvelles ont vu le jour, on peut iter entre autres :
⋄ Tehniques reposant sur les onepts de �ltres moyens linéaires et bidimensionnels.Certaines sous types exploitent les notions de barrettes axiales et irulaires.
⋄ Tehnique utilisant les points brillants. Elle met en lumière les dunes o-détetées surles deux images de la même sène.
⋄ Tehniques pour une éventuelle détetion onjointe en exploitant les onepts de laorrélation entre deux images de la même sène.
⋄ Tehnique utilisant les variations de formes par "shape from shading". Elle met enavant les prinipes de radarlinométries.
⋄ Et en�n, ertaines simulant la rose de vent dans le but de hoisir le meilleur anglegénérant la valeur radiométrique optimale.La tehnique reposant sur les pro�ls radiométriques quanti�e au mieux le hangementintervenu sur haque pixel ontrairement aux autres qui ne permettent ni de quanti�er lehangement ni de les loaliser.Il faut aussi noter au passage que notre étude est novatrie autant par la zone d'étudeque par les méthodes proposées.1.6 Organisation de la thèseCe mémoire de thèse est organisé en six hapitres.Le premier hapitre porte sur "l'introdution générale". Il est dédié au ontexte, à ladesription du site, à l'objetif de la thèse, à la problématique, à la ontribution de nostravaux, au �nanement/situation de la thèse et en�n à l'organisation de la thèse.Le seond hapitre "état de l'art" porte sur une présentation préliminaire d'un ensemblede onepts indispensable à nos travaux. Notamment, l'analyse des di�érentes tehniquesqui ont été développées es dernières déennies dans le domaine de la détetion de hange-ments. Notre objetif sur l'"étude de dunes" était de mettre en évidene les avantages et lesinonvénients de méthodes ainsi que les partiularités des unes par rapport aux autres. Ceinous a permis, par la suite de lari�er et de mettre en amont les fateurs qui ont inspiré noshoix.Le troisième hapitre est onsaré à une analyse des éléments intéressants des imagesSAR du désert du Tibesti au nord de Faya-Largeau. Cette région présente l'avantage deomporter plusieurs types de paysages et don de nous permettre d'étudier les possibilitésde détetion de hangement sur e type de zone.Le quatrième hapitre retrae les méthodes de traitement des images sur laquelle ladétetion peut s'appuyer. Il met en avant les points brillants/sombres et les franges brillantespour failiter la détetion de hangement élaborée dans le hapitre suivant. En outre, lesonepts sur la tranformation pontuelle, la transformation de Fourier et le hangement deformes sont de même présentés a�n d'être pris en onsidération dans des tehnqiues en aval.Le inquième hapitre est dédié aux tehniques originales que nous avons mises au point



1.7. FINANCEMENT DE LA THÈSE 9pour faire fae à notre sujet. Il est au oeur de nos travaux.En�n, le dernier hapitre est onsaré à la onlusion générale. Il présente les résultatsobtenus pendant la thèse. Nous évaluons les résultats a�n de onlure sur la meilleure stra-tégie à adopter. Nous résumons, les di�érentes approhes élaborées, la démarhe suivie, lesméthodes retenues et la ontribution apportée. En�n, il situe les perspetives à ourt, moyenet long terme.1.7 Finanement et situation de la thèseCe travail de thèse a été �nané en partie par une bourse BGF5(38%) aordé par leSCAC6 de l'ambassade de Frane à N'Djaména (Thad), dans l'optique de renforer les a-paités des enseignants de l'Université. Une deuxième partie (40%) par le projet RAMSES 7& LIMOS 8 ; pour maintenir un rythme onstant de travail. En�n (16%) par mon institutiond'origine : Université de N'Djaména, a�n de �naliser les travaux.L'enardrement sienti�que de la thèse est assuré par Christophe Gouinaud & MamadouKaba Traoré au sein de l'axe MAAD (Modèles et Algorithmes de l'Aide à la Déision).En�n, e travail s'insrit dans le adre de la formation dotorale SPI (Sienes Pourl'ingénieur) de l'Université Blaise Pasal de Clermont-Ferrand II, dirigée par la diretriePr. Françoise Paladian.

5BGF : Bourse du Gouvernement Français6SCAC : Servie de Coopération et d'Ation Culturelle7RAMSES : Réseau Afriain pour la Mutualisation et le Soutien des p�les d'Exellene Sienti�que8LIMOS : Laboratoire d'Informatique, Modélisation et Optimisations des Systèmes
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Chapitre2État de l'artCe hapitre sur l'état de l'art est onstitué de huit setions : Introdution à la té-lédétetion, Plates-formes et résolutions, Radar SAR, Dunes de sables, Travauxen télédétetion et les déserts, Realage des données, et en�n les Méthodes deomparaison d'image où nous présentons suintement e qu'il y a dans la littérature.Nous terminerons bien évidemment e hapitre par une onlusion.Sommaire2.1 Introdution à la télédétetion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112.2 Plates-formes et résolutions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152.3 Radar SAR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212.4 Dunes de sable . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 252.5 Travaux en télédétetion et les déserts . . . . . . . . . . . . . . . 352.6 Realage des données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 392.7 Méthodes de omparaison d'images . . . . . . . . . . . . . . . . 412.8 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 492.1 Introdution à la télédétetion2.1.1 GénéralitésLe terme "télé" signi�e de loin ou à distane. La télédétetion est la manière d'obtenir del'information à distane. Parmi nos inq sens, trois utilisent la télédétetion (la vue, l'odoratet l'ouïe)[8℄.Formellement, le terme "télédétetion" signi�e observer la Terre ave des instrumentsplaés très haut au-dessus de la surfae. Ces instruments sont sensibles à la lumière visible,mais aussi à d'autres parties du spetre életromagnétique : l'infrarouge, l'ultraviolet et lesmiros-ondes. Ils peuvent imager de très grandes surfaes, parfois un ontinent, ar ils sonttrès haut au-dessus du sol. 11



12 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ARTDe nos jours, la télédétetion, appelée aussi "observation de la Terre", se fait à partirde l'espae par des satellites. Plusieurs pays, dont la Frane, disposent de tels instruments.Chaque jour, plusieurs dizaine de milliers d'images sont transmises aux stations de reep-tions. La Terre est presque entièrement imagée toutes les semaines à di�érentes résolutions.Dans la suite de nos travaux, nous retenons la dé�nition donnée par [9℄ : � La télédéte-tion est la tehnique qui, par l'aquisition d'images, permet d'obtenir de l'information sur lasurfae de la Terre sans ontat diret ave elle-i �. Elle englobe tout un proessus onsis-tant à apter et à enregistrer l'énergie d'un rayonnement életromagnétique émis ou ré�éhi,à traiter et à analyser l'information, pour ensuite mettre en appliation ette information.Elle néessite une interation entre l'énergie inidente et des ibles. En outre, elle peutégalement utiliser l'énergie émise par les objets et des apteurs non-imageurs, f : 2.3.2.Le proessus de la télédétetion au moyen des systèmes imageurs omporte sept étapes.
➀ Soure d'énergie : À l'origine de tout proessus de télédétetion se trouve néessai-rement une soure d'énergie pour illuminer la ible.
➁ Déformation atmosphérique : Durant son parours entre la soure d'énergie et laible, le rayonnement interagit ave l'atmosphère. Une seonde interation se produitlors du trajet entre la ible et le apteur.
➂ Interation ave la ible : Une fois parvenue à la ible, l'énergie interagit avela surfae de elle-i. La nature de ette interation dépend des aratéristiques durayonnement et des propriétés de la surfae [9℄.
➃ Enregistrement de l'énergie par le apteur : Une fois l'énergie di�usée ou émisepar la ible, elle doit être aptée à distane pour être en�n enregistrée. L'éhantillon-nage et la quanti�ation se font sur le satellite.
➄ Transmission, réeption et traitement : Le signal enregistré est transmis, souventpar des moyens életromagnétiques, à une station de réeption où l'information esttransformée en images.
➅ Interprétation et analyse : Une interprétation visuelle et/ou numérique de l'imageest ensuite néessaire pour extraire l'information que l'on désire obtenir sur la ible.
➆ Appliation : La dernière étape du proessus onsiste à utiliser l'information extraitede l'image pour mieux omprendre la ible, a�n de déouvrir de nouveaux aspets oupour nous aider à résoudre un problème partiulier.Nous nous intervenons essentiellement au niveau des phases ➄, ➅ & ➆.2.1.2 Le rayonnement életromagnétiqueA�n d'imager une ible, une soure sous forme de rayonnement életromagnétiqueest neéssaire pour élairer la ible, à moins que elle-i ne produise elle-même ette énergie.Selon la théorie des ondes, tout rayonnement életromagnétique (RE ) posséde des pro-priétés fondamentales et se omporte de façon prévisible. Le RE est omposé d'un hampéletrique (E) et d'un hamp magnétique (B). Le hamp E varie en grandeur et est orientéde façon perpendiulaire à la diretion de propagation du rayonnement. Le hamp B est
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Fig. 2.1: Prinipe de l'aquisition de l'information par télédétetion [9℄orienté de façon perpendiulaire au hamp életrique. Les deux hamps se déplaent à lavitesse de la lumière (c).Pour une bonne appréhension de la télédétetion, il est utile de erner les deux ara-téristiques du rayonnement életromagnétique que sont la longueur d'onde notée λ et lafréquene notée f . λ est mesurée en mètres ou en l'un de es sous-multiples tels que lesnanomètres. f est normalement mesurée en Hertz (Hz) ou en multiples de Hertz. L'équationsuivante illustre la relation entre λ & f pour les ondes életromagnétiques :
λ =

c

f
(2.1)

λ & f sont don inversement proportionnelles, 'est-à-dire que plus λ est petite, plus f estélevée, et plus λ est grande, plus f est basse.
Fig. 2.2: Struture d'une onde életromagnétique2.1.3 Le spetre életromagnétiqueLe spetre életromagnétique, FIG 2.3 (a), page 14, s'étend des ourtes longueurs d'ondes(rayons gamma et X) aux grandes (miro-ondes et ondes radio). Il s'étale théoriquement dezero à l'in�ni en fréquene f (respetivement en longueurs d'onde λ), de façon ontiune.
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(a) Spetre életromagnétique (b) Bandes d'hyperfréquenes les plus utiliséesFig. 2.3: Spetre életromagnétique & Bandes d'hyperfréquenes les plus utilisées en télé-détetionPour des onsidérations tant historiques que physiques, le spetre életromagnétique estsegmenté en plusieurs domaines de f , λ ou énergie. Le spetre de la lumière visible orrespondà un domaine très étroit du spetre életromagnétique omplet, de 380 nm (violet) à 780nm (rouge) en λ. Jusqu'au XIXme siéle, la seule partie du spetre életromagnétique quiétait onnue était le spetre visible ou spetre optique.Les plus petites longueurs d'onde utilisées pour la télédétetion se situent dans l'ultravioletet les plus grandes dans le domaine des miro-ondes.Quant aux ondes radio appelées aussi ondes radar, elles sont émises par des dispositifs detype "radar", f. setion 2.3 . Ces dispositifs provoquent une augmentation de la temperatureen profondeur. L'avantage de e "radar" 'est que l'on a besoin que d'un seul émetteur. Ilest souvent utilisé dans plusieurs seteurs d'ativités : ontr�le du tra� aérien & routier,surveillane des orages (en météorologie), et.Les bandes d'hyperfréquenes les plus utilisées sont toujours identi�ées par des lettresqui leur ont été attribuées lors de la seonde Guerre Mondiale, f. FIG. 2.3 (b).Pourquoi exploite-t-on la télédétetion ?Elle est utilisée dans beauoup d'ativités [10℄, à titre d'exemple nous pouvons iter :
⋄ Le géographe qui souhaite identi�er les hangements qui doivent être artographiés.
⋄ Le forestier qui veut s'informer sur la pollution, les feux de forêt,...
⋄ L'environnementaliste qui désire déteter, identi�er et faire le suivi des polluants.
⋄ Le géologue intéressé à déouvrir des gisements de minéraux.
⋄ L'agriulteur qui désire faire le suivi de ses réoltes.
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⋄ Le pompier qui doit oordonner son équipe sur le déplaement du feu de forêt.
⋄ L'informatiien qui souhaite automatiser la reherhe d'information des préédents.La télédétetion est vraiment préieuse pour aratériser des zones inaessibles (pla-nètes) ou trop vaste pour être surveillées par des visites ou des systèmes au sol.

2.1.4 ConlusionLa télédétetion permet d'obtenir une vision de la surfae de la Terre d'un angle parfai-tement inédit. Elle fournit des images qui permettent une telle variété d'éhelle de travailque l'on peut mieux saisir dans son entité un phénomène, une organisation ou une struture.Elle a permis de omprendre la Terre d'abord dans son ensemble et, progressivement, dela déouvrir d'une façon de plus en plus détaillée.
2.2 Plates-formes et résolutionsBon nombre des phénomènes qui nous entourent, ne peuvent être examinés par l'êtrehumain que dans des limites très restreintes : objets éloignés, régions inaessibles, et. Pourombler e vide, l'Homme a dû ampli�er à l'aide d'appareils spéiaux la apaité de détetionde ses organes.Une plate-forme se dé�nit omme étant tout objet mobile ou immobile pouvant onte-nir des instruments servant à enregistrer des informations spatiales et spetrales provenantd'objets divers.Dans ette setion, nous allons onsidérer la omposante enregistrement de ette énergiepar un apteur en détaillant plus en avant les aratéristiques de la plate-forme de télédéte-tion, des apteurs et des informations qui y sont enregistrées. Dans la foulée, nous évoquonsla question de la distorsion géométrique des images.Pour enregistrer l'énergie ré�éhie/émise par une surfae/ible donnée, un apteur estinstallé sur une plate-forme distante de la surfae/ible observée. Ces plates-formes peuventêtre situées prés de la surfae terrestre, dans un avion, ou à l'exterieur de l'atmosphère :véhiule spatial/satellite. Le oût est souvent un fateur déterminant dans le hoix desdi�érentes plates-formes.Dans l'espae, la télédétetion est parfois e�etuée à partir de la navette spatiale ou plusfréquemment, à partir de satellites. Les satellites sont des objets qui sont en orbite autourd'un autre objet, dans notre as-i, la Terre. Par exemple, la Lune est un satellite naturelde la Terre, par opposition aux satellites arti�iels de la Terre que sont les plates-formesplaées en orbite pour les besoins de la télédétetion, des ommuniations et de la télémétrie[11℄. Grâe à leur orbite, les plates-formes spatiales permettent une ouverture répétitive etontinue de la surfae de la Terre.
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(a) Plate-forme terrestre (b) Plate-forme spatialeFig. 2.4: Plates-formes d'aquisition des données de la télédétetion2.2.1 Orbite et fauhéeBien que les plates-formes terrestres ou aéroportées soient utilisées, e sont les satellitesqui fournissent la majeure partie des données néessaires à notre étude [12℄. Certaines a-ratéristiques propores aux satellites en font d'eux, des instruments partiulièrement utilespour l'aquisition d'information sur la surfae de la Terre.

(a) Trajetoire e�etuée par un satellite (b) Satellite, ouloir-ouvertFig. 2.5: Trajetoire et ouloir-ouvert d'un satelliteL'orbite d'un satellite FIG. 2.5 (a) est hoisie en fontion de la apaité des apteurs qu'iltransporte et des objetifs de sa mission. Le hoix d'une orbite est déterminée par l'altitude,l'orientation et la rotation du satellite par rapport à la Terre. Certains satellites ont une



2.2. PLATES-FORMES ET RÉSOLUTIONS 17altitude très élevée et regardent toujours la même région de la surfae de la Terre, ils ontune orbite géostationnaire. Cette on�guration orbitale permet au satellite d'observer etd'amasser ontinuellement de l'information sur une région spéi�que.Lorsqu'un satellite est en orbite autour de la Terre, le apteur observe une ertaine partiede la surfae. Cette surfae porte le nom de ouloir-ouvert ou fauhée. Les apteurs surplate-forme spatiale ont une fauhée dont la largeur varie généralement entre une dizaine etquelque entaine de kilomètres, f. FIG. 2.5 (b).Les points sur la surfae de la Terre qui se trouvent diretement en dessous de la traje-toire du satellite sont appelés les points nadir. Quant au yle de passage du satellite, ilest dé�ni omme étant la période de temps néessaire pour que le satellite revienne au-dessusd'un point nadir pris au hasard [13℄.2.2.2 Espaement des pixels, éhelle et résolution spatialePour ertains instruments de télédétetion, la distane entre la ible observée et la plate-forme joue un r�le important puisqu'elle détermine la largeur de la région observée et leniveau de détail qu'il sera possible d'obtenir. Un apteur plaé sur une plate-forme éloignéede la ible pourra observer une plus grande région, mais ne sera pas en mesure de four-nir beauoup de détails. Ce détail dépend de la résolution spatiale du apteur utilisé. Larésolution spatiale est fontion de la dimension du plus petit élément qu'il est possible dedéteter. Celle d'un apteur passif, dérit à la setion 2.3.2, dépend prinipalement de sonhamp de vision instantanée (CVI). Le CVI est dé�ni omme étant le �ne visible du apteuret détermine l'aire de la surfae visible à une altitude donnée et à un moment préis.Cependant, il y a une di�érene entre les images satellitales et les photographies aé-riennes. En e�et, le satellite radar a pour avantage de fournir une image de la zone désiréesans se souier des régions, des onditions limatiques et autres restritions environnemen-tales. L'image satellitale ouvre une surfae plus grande que la photo aérienne. Les satellitesde télédétetion nous o�rent l'information numérique ave une régularité qu'auune autreplate-forme ne posséde. Ils donnent une vision de synthèse. C'est pour es multiples raisonsque nous sommes intéressés à e type d'image satellitale.Si un apteur à une résolution spatiale de vingt (20) mètres et qu'il est possible deharger à l'éran une image provenant de e apteur ave la pleine résolution, haque pixel àl'éran représentera une super�ie orrespondant à vingt (20) métres sur vingt (20) mètresau sol. Dans e as, la résolution et l'espaement des pixels sont identiques. Par ontre, il estpossible d'a�her la même image ave un espaement des pixels qui soient di�érent de larésolution. Sur de nombreuses a�hes montrant des images de la Terre prises à partir d'unsatellite, on ombine plusieurs pixels par diférentes tehniques, le plus souvent pour obtenirune géométrie analogue aux artes usuelles. Mais, ei, ne modi�e en rien la résolutionspatiale du apteur utilisé.Les images sur lesquelles seuls les grands éléments sont visibles ont une résolution gros-sière ou basse. Les images à résolution �ne ou élevée permettent l'identi�ation d'élémentsde plus petites dimensions. Les apteurs utilisés par les militaires par exemple, sont onçus



18 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ARTpour obtenir le plus de détails possible. Ils ont don une résolution très �ne. Les satellitesommeriaux ont une résolution qui varie de quelques mètres à plusieurs kilomètres.Le rapport entre la distane que l'on mesure sur une image ou une arte, et la distaneorrespondante au sol est appelé éhelle. Une arte ayant une éhelle de 1 : 100000 re-présente un objet au sol de 100000 m (1km) par un objet de 1 m. Quand le rapport estpetit la arte est dite à petite éhelle, à gande éhelle dans le as ontraire. Cette notiond'éhelle s'emploie souvent par abus sur les images, elle-i ayant en e�et une dimension liéeà l'a�hage utilisé.

Fig. 2.6: Résolution spatiale et taille pixelLa �gure FIG. 2.6 donne une idée dans le as où la résolution spatiale ne orrespond pasave la taille réelle du pixel au sol.2.2.3 Résolutions spetrale, radiométrique et temporelleOn appelle résolution spetrale, la apaité qu'a un apteur à pouvoir distinguer deuxniveaux d'information suivant leurs longueurs d'ondes. Il est souvent possible de distinguerdes lasses de aratéristiques et de détails dans une image en omparant leurs di�érentesréponses sur un ensemble de longueurs d'onde.Plusieurs dispositifs de télédétetion peuvent enregistrer l'énergie reçue selon des inter-valles de longueurs d'onde à di�érentes résolutions spetrales. Ces dispositifs sont appelésapteurs multispetraux. Des apteurs multispetraux plus développés, appelés apteurshyperspetraux, sont apables de déteter des entaines de bandes spetrales très �nes dansla portion du spetre des ondes életromagnétiques réunissant le visible, le prohe infrarougeet l'infrarouge moyen.L'arrangement des pixels dérit les strutures spatiales d'une image, tandis que les a-ratéristiques spetrales dérivent l'information ontenue dans haque pixel. Chaque foisqu'une image est aptée, la sensibilité du apteur à l'intensité de l'énergie életromagnétiquedétermine la résolution radiométrique.La résolution radiométrique d'un système de télédétetion dérit sa apaité de reon-naître de petites di�érenes dans l'énergie életromagnétique. Plus la résolution radiomé-trique d'un apteur est �ne, plus le apteur est sensible à de petites di�érenes dans l'inten-sité de l'énergie reçue. La gamme de longueurs d'onde à l'intérieur de laquelle un apteur



2.2. PLATES-FORMES ET RÉSOLUTIONS 19est sensible se nomme plage dynamique.Les données images enregistrées sont odées numériquement ave le rayonnement. Le plusfaible ave une valeur numérique de 0 et le maximum ave la valeur numérique maximale.De e fait, il est lair qu'en omparant une image 2-bits à une image 8-bits d'une même sène,il y aura une énorme di�érene dans le nombre de détails qu'il est possible de distinguerselon la résolution radiométrique.En plus de la résolution spatiale, spetrale et radiométrique, l'autre onept importanten télédétetion est elui de la résolution temporelle.L'un des grands avantages de la télédétetion satellitaire est sa apaité à amasser pé-riodiquement de l'information d'une même région de la Terre. La omparaison d'imagesmultitemporelles permet de déteter es hangements [14℄. En amassant des données pério-diquement et de façon ontinue, il est possible de suivre les hangements qui surviennent àla surfae de la Terre, qu'ils soient naturels ou de soure humaine.2.2.4 Distorsion géométrique des imagesPlusieurs formes de distorsion géométrique sont possibles [15℄. Toutes les images obte-nues par télédétetion omprennent, une ou plusieurs formes de distorsion géométrique. Ceproblème est inhérent à la télédétetion puisque elle-i tente généralement de représenterdes données prises à la surfae de la Terre (3D) sur une image 2D. Souvent, les formes dedistorsion géométrique dont peut sou�rir une image dépend de la façon dont les données ontété aquises. Voii quelques fateurs pouvant in�uener la distorsion géométrique :
⋄ le relief à la surfae,
⋄ le mouvement & la stabilité de la plate-forme,
⋄ la ourbure de la Terre et sa rotation...Les distorsions dues au mouvement du apteur sont plus prononées lorsque les données pro-viennent de plates-formes aériennes que lorsqu'elles proviennent de plates-formes spatiales,ar la trajetoire des plates-formes spatiales est relativement stable.Les auses de distorsions géométriques et des erreurs de positionnement hangent d'unesituation à une autre. Dans la plupart des as, il est impossible d'enlever ou du moins, deréduire les erreurs engendrées par la distorsion, mais es phénomènes doivent toujours êtreprises en onsidération avant d'extraire toute information des images. Une aratérisationformelle de la géométrie des images est donnée dans la setion 2.3.4.2.2.5 ConlusionLes plates-formes ouramment utilisées en télédétetion sont les avions et les satellites.Cependant, d'autres types sont parfois utilisés dans le adre de projets préis. En e�et,des ballons aptifs ou dirigeables, des hélioptères, ... peuvent supporter l'infrastruturenéessaire à l'aquisition de données.Cependant, il y a ertains satellites qui sont à voation partiulière, f. TAB. 2.2, page21.
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Plate-forme Pays Capteurs Altitude Orbite RépétitivitéPrinipaux (km) (Jours)ADEOS-1 Japon AVNIR 800 Héliosynhrone 41OCTSCTA CLARK Ètats-Unis Panhromatique 475 Héliosynhrone 4-20MultibandeIKONOS-A Ètats-Unis Panhromatique 680 Héliosynhrone 3-11MultibandeEO-1 Ètats-Unis LAC, WIS 705 Héliosynhrone 16(LAC)ALIMS,GISEOS AM-1 Ètats-Unis ASTER, CERES 705 Héliosynhrone 16MODIS,MOPITTERS-2 Europe AMI(SAR) 785 Héliosynhrone 3-35ATSR-MIRS-1D Inde Panhromatique 904 Héliosynhrone 5-24WiFS,LISS-3JERS-1 Japon SAR 570 Héliosynhrone 44OPSLANDSAT-5 Ètats-Unis MSS 705 Héliosynhrone 16TMLANDSAT-7 Ètats-Unis ETM+ 705 Héliosynhrone 16ORBVIEW-2 Ètats-Unis Panhromatique 700 Héliosynhrone 1MultibandeQUICKBIRD-1 Ètats-Unis MSS 600 Héliosynhrone 1-4MultibandeRADRSAT-1 Canada RSO :Std, Fin 798 Héliosynhrone 3-7-24SanSAR, ÈtendueRESURS-O1 Russie MSU-SK 678 Héliosynhrone 21SPOT-4 Frane PAN,HRV 832 Héliosynhrone 4-26VégétationTab. 2.1: Quelques plates-formes satéllitales et leurs prinipales aratéristiques [16℄



2.3. RADAR SAR 21Plate-forme Pays Capteurs Altitude Orbite RépétitivitéPrinipaux (km)GSM-5 Japon VISSR 36000 Géostationnaire 30 mnGOES-12 Ètats-Unis Imager 36000 Géostationnaire 30 mnGOES-0 Russie STR 36000 Géostationnaire 30 mnMETEOSAT-7 Europe Multibande 36000 Géostationnaire 30 mnNOAA-14 Ètats-Unis AVHRR 860 Héliosynhrone 1 jour(TIROS-N) OCTSOKEAN-4 Russie MSU-S 650 Héliosynhrone 1/2(SICH-1) (Ukraine) MSU-MSLRTab. 2.2: Quelques satellites à voation partiulière [16℄2.3 Radar SARIl existe plusieurs types de satellites de télédétetion : RADARSAT (Canada), SPOT(Frane), ERS (Europe), MOS (Japon), et. Un lassement important provient des ondesspetrales qu'ils exploitent. Nous intéressons, i-après, au satellite Radar ENVISAT.2.3.1 Dé�nition et prinipe de base des radarsRadar est un aronyme qui signi�e � Radio Detetion And Ranging �. Le prinipe duradar a été énoné par Hugo en 1891 [17℄ se fondant sur les prinipes de la propagationéletromagnétique.Les radars ont d'abord été onçus pour déteter la présene et la position d'objets enutilisant des émetteurs et reepteurs d'ondes-radio. À ause des propriétés életromagné-tiques des ondes-radios, les systèmes radar peuvent aquérir des données dans n'importequelles onditions atmosphériques, de jour omme de nuit. Pour ette raison, le radar estdon devenu inontournable pour des nombreuses appliations de surveillane.Pour la première fois, ils ont été implantés dans les années 1930 [18℄ pour la détetiondes navires et pour mesurer leur distane. C'est un instrument mesurant des distanes. Ilonsiste en :
⋄ un émetteur,
⋄ un réepteur,
⋄ une antenne,
⋄ et un système életronique pour traiter et enregister les données.2.3.2 Systèmes radar imageur et non imageurLes systèmes radar peuvent être imageurs ou non. Un exemple bien onnu de systèmenon imageur est le radar Doppler. Il sert à mesurer la vitesse des vehiules, en déterminant



22 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ARTl'éart entre la fréquene du signal transmis et elle du signal reçu. Cet éart est applelée�et Doppler.Les systèmes radar imageurs utilisés en télédétetion onsistent en une antenne installéesur un avion ou un satellite. Ces antennes émettent et/ou reçoivent des signaux radar quisont traités pour produire des images d'une résolution su�samment �ne pour permettre auxinterprètes d'identi�er des éléments géographiques à la surfae de la Terre. Ils sont utilisésdepuis les années 1950.Les systèmes radar imageurs peuvent être atifs ou passifs. Dans un système atif, leradar émet de brèves impulsions d'énergie életromagnétique dans la diretion qui présenteun intérêt, et enregistre l'origine et l'intensité des éhos, 'est-à-dire les signaux ré�éhis parles objets dans le hamp de vision du système. Dans les systèmes passifs, le radar détete lerayonnement des hyperfréquenes de faible intensité émis par tous les objets dans la nature.Les satellites ERS (European Remote Sensing), RADRSAT-1 et bien d'autres sont équi-pés de systèmes radar imageurs atifs, tandis que les satellites japonais MOS (Marine Ob-servation Satellite) sont de type passif.Un des avantages des systèmes de détetion par radar atif est qu'ils peuvent reueillirdes données en tout temps, de jour omme de nuit, ar ils sont pourvus de leur propresoure d'énergie. Les apteurs passifs, qu'ils fontionnent dans le visible, l'infrarouge ou leshyperfréquenes, peuvent apter uniquement l'énergie ré�éhie ou émise par la surfae de laTerre. Dans notre travail, on s'intéresse aux images fournies par des apteurs atifs.2.3.3 Systèmes radar en télédétetionA�n de omprendre omment un système radar imageur produit des images, il estutile de le omparer aux systèmes imageurs optiques. Les photographies, tout omme lesimages numérisées, sont produites par des systèmes qui utilisent le rayonnement életroma-gnétique dans le visible et le prohe infrarouge, et sont obtenues au moyen d'une expositioninstantanée. À l'opposé, les images radar sont produites par l'enregistrement des impulsionsdes hyperfréquenes qui sont émises vers une ible et ré�éhies par elle-i, et e, pendantune période donnée.On peut diviser les radars de télédétetion en deux grandes atégories : les antennes àouverture réelle, et les antennes à synthèse d'ouverture.Les antennes à ouverture réelle émettent et reçoivent des signaux dans les hyperfréquenesau moyen d'une antenne de longueur �xe. Ces radars ne peuvent fournir une résolution suf-�samment �ne pour la plupart des appliations de télédétetion, tout simplement parequ'ilest di�ile de transporter une très longue antenne. Dans e as préis, la résolution estproportionnelle à l'inverse de la longueur d'antenne.Pour résoudre le problème des antennes à ouverture réelle, le radar SAR � (SynthetiAperture Radar, en franais antennes à synthèse d'ouverture (RSO) �a été mis au point [19℄.Les SAR ont une antenne physiquement ourte, qui simule ou synthétise des antennes trèslongues.Don, on peut dire qu'une longue antenne fournit une image détaillée, 'est-à-dire à



2.3. RADAR SAR 23grande résolution, d'une petite région, par ontre, une ourte antenne donne une imagemoins détaillée d'une région plus grande.2.3.4 Géométrie des imagesL'angle d'inidene dérit la relation entre l'illumination du radar et la surfae du sol. Enterme simple, 'est l'angle entre le faiseau du radar et l'objet iblé. Il détermine l'apparenede la ible sur une image. Un angle d'inidene loal peut être déterminé pour haque pixeld'une image. La présene d'objets (arbre, rohe, édi�es,...) font varier l'angle d'inideneloal. Cei génère des variations de l'intensité du pixel.Les angles d'inidene des satellites varient moins que les angles d'inidene des plates-formes aéroportées, ar leur altitude est beauoup plus élevée. Cei donne une illuminationplus uniforme sur les images spatiales que sur les images aériennes.L'e�et de l'inidene sur les images SAR peut se aratériser omme suit.Sur une sène donnée, les déformations géométriques peuvent être de plusieurs types :raourissement, allongement, inversion ou ombrage et e, quelle que soit l'altitude de laible. La pente loale est le pivot de la déformation, f. FIG 2.7. α désigne l'angle d'inideneet β la pente loale. Quatre as peuvent surgir :
⋄ Si la topographie est parfaitement horizontale, 'est-à-dire une pente nulle, alors quelquesoit l'inidene du pulse, le rapport ible/image est onservé : la déformation est nulle.
⋄ Si la pente loale fae au pulse est inférieure à l'inidene, alors tout point haut de latopographie sera élairé un peu plus t�t que sa base et onduira à une déformation enraourissement. Dans le �an opposé au pulse, la surfae est allongée.
⋄ Si la pente loale est égale à l'inidene du pulse alors l'ensemble des ibles de lasurfae fae au pulse vont être sommées dans une même ligne. Cela peut rendre ettesurfae invisible, seule la très forte énergie sera visible et induira sa présene possible.
⋄ Si la pente loale de la fae exposée au pulse est supérieure à l'inidene, la déforma-tion géométrique va générer un basulement du �an élairé provoquant une inversiondu relief. Dans la fae opposée au pulse, e phénomène peut générer un phénomèned'ombre ; faute d'élairement.Les déformations géométriques des sènes "radar" sont don partiulièrement impor-tantes et doivent être prises en ompte lors d'une interprétation d'image. Plus l'inideneest élevée, plus les déformations géométriques sont faibles et failitent l'interprétation.La géométrie des systèmes radar imageurs di�ère grandement de elle des systèmes pho-tographiques. Le apteur des systèmes photographiques est à visée entrale vers le nadir etprésente une géométrie d'image symétrique. Cependant, les systèmes radar imageurs uti-lisent plut�t un apteur à visée latérale qui présente une géométrie d'image asymétrique.Pour amples informations, onsulter [8℄.Certains satellites visent à droite (ENVISAT), tantdis que d'autres visent à gauheet à droite (RADARSAT-1 & RADARSAT-2). Le satellite ENVISAT vient ompléter leprogramme RADARSAT-1 et assure la ontinuité des données entre RADARSAT-1 et
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Fig. 2.7: Déformation géométrique générée par les onditions d'aquisition RADAR [20℄RADARSAT-1 ENVISAT RADARSAT-2Année 1995- 2002- 2003-Instrument SAR ASAR SARRésolution Spatiale 10 à 100 m 30 à 1000 m 3 à 1000 mPolarisation HH HH, VV, HV ou VH ComplèteDiretion de visée Droite et gauhe À droite Gauhe et droiteEnregisteur Analogiques Semi-onduteurs Semi-onduteursLoalisation Auun MWR, DORIS et LRR Reepteur GPSGuidage en laet Auun Oui OuiTab. 2.3: Comparaison entre RADARSAT et ENVISATRADARSAT-2. Le tableau TAB. 2.3 donne quelques éléments d'information et de om-paraison entre RADARSAT et ENVISAT.Les données fournies par ENVISAT et RADARSAT seront utilisées omme outil d'infor-mation pour servir à enrihir les onnaissanes atuelles en télédétetion.2.3.5 Intérêt des apteurs radar par rapport aux apteurs optiquesLes di�érenes sont importantes entre les images radar et les photographies aériennes. Lagéométrie de prises de vue et les propriétés des ondes életromagnétiques sont deux raisonsqui expliquent l'apparene très di�érente des es types d'images. Les strutures vertialesapparaissent très di�éremment, puisque le déplaement dû au relief se fait en sensopposé.Les apteurs optiques sont des systèmes passifs puisqu'ils jouent uniquement le r�le de



2.4. DUNES DE SABLE 25reepteur, et de e fait, utilisent généralement une soure lumineuse naturelle telle que leSoleil, e qui limite leur appliation. Le radar a don la possibilité de réaliser des aquisitionsde jour/nuit et en toute période. Par ontre, leur aspet s'éloigne des images habituellementutilisées par notre erveau.2.3.6 Aquisition des donnéesLes utilisateurs �naux ommandent leurs images auprès des vendeurs d'images en spé-i�ant les paramètres tels que la diretion de visée, le mode et la position de faiseau. Ilspeuvent hoisir la zone ouverte, la résolution et la géométrie d'image onvenant le mieuxà leurs besoins. Les utilisateurs doivent hoisir parmi ; deux modes de visée, sept modesopérationnels et diverses positions de faiseau pour le système ENVISAT. Ensuite, les om-mandes sont envoyées à l'agene spatiale qui onilie des requêtes & préparation du pland'aquisition.2.4 Dunes de sableLe Sahara posséde plusieurs type de zone aride, notamment les ergs. Ils sont des grandsmassifs de dunes de sable et évoluent en fontion des vents dominants.2.4.1 IntrodutionLes dunes de sable ouvrent près d'un quart de nombreuses régions désertiques dans lemonde [21℄. Les dunes mobiles représentent 85% de la super�ie totale de dunes de sable [22℄.Les dunes �xes et semi �xes sont réparties sur la périphérie du désert et les dunes mobilessont réparties prinipalement dans la partie intérieure des déserts. Dans de nombreuses zonesdésertiques dans le monde, les dunes de sable �xe et semi-�xe sont réativées en raison dela ollete du ombustible dans les dunes de sable des terres marginales du désert. Enonséquene, les habitants des oasis sont a�etés par l'invasion des dunes [23℄.Les étendues de dunes ressemblent à une mer de sable dans le désert. Leurs apparenesrépétitives façonnées par le vent ouvrent d'immenses surfaes et leurs déplaements me-naent aussi bien les villes, les routes que les zones de ultures. Nous allons présenter untype de dunes partiulier appelé les barkhanes ou barhanes. Nous nous intéresserons,sommairement à leur :
⋄ formation,
⋄ survie,
⋄ �xation/l'éroulement,
⋄ et évolution.L'information sur les attributs de dunes est très importante pour omprendre les han-gements environnementaux dans les régions arides. Nous le dérirons don dans le détail.Nous ommenons par des brèves généralités sur les dunes.Dans un deuxième temps, nous regardons les problèmes engendrés par l'évolution desdunes. Ensuite, la dune à l'éhelle du grain. Puis, la partie suivante présente une vision à



26 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ARTl'éhelle de la dune, en partiulier il sera question de la vitesse de déplaement des dunes.En�n, on essayera d'avoir une vision plus large de dunes en tant que membres d'un groupe(hamps de dune).2.4.2 Généralités2.4.2.1 Dé�nitionLe terme dune désigne un relief qui est omposé de sable. Du fait que le sable est onstituédes grains, les amonellements de sable ont toujours les formes rondes.

Fig. 2.8: Dunes de sable dans le désert2.4.2.2 Di�érents types de dunesC'est R.A. Bagnold [5℄, qui en 1941, s'est intéressé au problème de la formation, del'évolution et de la survie de dunes.Pour lui, il existe trois types de dunes :
➀ Les dunes ontinentales. Elles sont aratéristiques des paysages désertiques. Leursformes varient suivant la fore et la diretion des vents.
➁ Les dunes littorales. Elles résultent de l'aumulation, par le vent du sable apporté parla mer.



2.4. DUNES DE SABLE 27
➂ Les dunes hydrauliques. Elles sont formées non par l'ation du vent, mais par elle duourant marin, sous la mer.Dans e doument nous nous intéressons uniquement aux dunes ontinentales.

2.4.3 Les problèmes engendrés par l'évolution des dunesLes dunes sont en perpétuelles évolutions. L'avanée des dunes, qui se fait par tempêtede sable, a des auses multiples, notamment le sari�e de l'environnement au pro�l dudéveloppement éonomique : déforestation, gaspillage d'eau, et. Ce phénomène ne esse des'aentuer. À titre d'exemple :
⋄ Le désert du Sahara provoque de multiples problèmes. Il progresse à une vitesse de 8km/an vers le sud et rée ainsi un ensablement quasi général, menaçant les rares terresirriguées.
⋄ En Chine, le désert de Gobi1 touhe de milliers de villages et des entaines de villes.Pekin n'éhappe plus à la menae.Les problèmes provoqués par les dunes sont essentiellement dus à leur dépalement, une desolutions est don de �xer les dunes.De tout temps, les hommes ont du lutter ontre l'ensablement, e qui explique que lesplus aniens projets onnus remontent au Moyen Age. C'est au XV IIIme siéle que l'onommene à �xer les dunes. Il existe deux types de solutions :

➀ solutions végétales
➁ et solutions s'apparentant plus à la physique.À et e�et, la solution végétale reste réaliste et est plus avantageuse. Elle onsiste à planterdes arbres dans des endroits stratégiques. Les plantes adaptées au limat sont à utilisera�n que l'aridité du sol n'anéantisse pas les e�orts onsentis dans e sens. C'est ainsi quedans ertains pays de la zone sahelo-saharienne, des programmes de lutte ontre l'avanéedu désert ont vu le jour ; malheureusement peu sont restés atifs. Les projets, éhouentouramment. Par manque d'impliation ou sensibilisation des habitants environnants, maisaussi, du fait du peu de moyens mobilisés par rapport à l'étendue du site. Bien souvent, lesresponsables loaux n'ont pas idée de la gravité de l'avanée du désert.Tant que le sable ne sera pas �xé par des arbres qui le retiennent, la région sahelo-saharienne ontinuera à être sujette à des tempêtes de sable réurrentes. Les herbes dans lessteppes poussent ave lenteur surtout par temps de séheresse et les troupeaux les broutentaussi rapidement ; e qui limite la �xation des sols.Les trois setions qui suivent sont largement inspirées du doument de Laï Eri. Lespersonnes désirant avoir plus de détails peuvent se référer à [24℄.1Vaste région désertique omprise entre le nord de la Chine et le sud de la Mongolie



28 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART2.4.4 La dune à l'éhelle du grain2.4.4.1 Séparation des grains & longueur de sautQuand le vent frotte le sol, s'il est assez fort, il peut pousser les grains et les aspirervers le haut pour les emmener dans des zones où un vent, plus fort, les entraîne et leurdonne de la vitesse. Un grain de la surfae du sol est, en général, oiné entre des grains desable voisins. Ce grain perturbe les lignes de ourant du vent, il se rée alors une dépressionau-dessus de elle -i 2. La fore de portane résultante, lorqu'elle est plus importante quele poids du grain, permet à elui-i de s'envoler, f. FIG.2.10.Une fois les grains déollés, ils sont entraînés dans le sens du vent et retombent plus loinà ause de la gravité. La relation fondamentale de la dynamique (2.2) permet d'érire que :
τsaut =

V⊥

g
(2.2)où τsaut désigne la durée du saut, V⊥ une vitesse vertiale et g la onstante du pesanteurdu lieu.La loi d'éhelle qui suit la longueur de saut (lsaut) en fontion de la vitesse du vent (vvent)est donnée par la relation (2.3) :

lsaut = τsaut ∗ vvent (2.3)

Fig. 2.9: La saltationUne fois qu'un grain a été aspiré, il aélère jusqu'à atteindre la vitesse du �uide envi-ronnant. Cette longueur de saut dénommée ldrag est donnée par la relation (2.4) suivante :
ldrag =

ρs

ρf

∗ d (2.4)2Dépression de Bernoulli : à altitude égale, la pression d'un �uide diminue



2.4. DUNES DE SABLE 29où ρs et ρf sont, respetivement la densité du grain et elle du �uide porteur et d lediamètre moyen d'un grain.Les grains de sable dans le vent ont un ordre de grandeur d'une longueur de saut ldrag ≈
103d, e qui est très di�érent d'autre �uide.2.4.4.2 Saltons/reptons & �ux de saturationLorsqu'un grain est arrahé du sol par le vent, il n'atteint jamais la vitesse du vent aupremier saut. En atterrissant sur le sol, il e�etue un ho élastique et pousse d'autresgrains à déoller, de façon analogue à de boules de billard. Il peut pousser un nouveau grainà e�etuer un "saut" d'une distane supérieure ou égale à elle parourue par e grain. Legrain éjeté part ave une vitesse initiale omparable à elle qu'avait le grain inident etest aéléré par le vent. Ces grains sont appelés saltons. Nous onstatons, f. FIG.2.10,bien que les trajetoires de saltons sont déviés au hasard à haque ollision, les reptons sonttoujours poussés vers le bas le long de la pente la plus raide.

Fig. 2.10: In�uene de la gravité sur des saltons & reptons
Lorsque le vent sou�e plus fort, le �ux de sable a tendane à augmenter. Seulement,ette augmentation se fait ave un ertain retard qui est du à l'inertie des grains de sablesolliités. On a don un proessus multipliatif mettant en évidene une distane typique

ls, mais qui possède une limite. Pour atteindre e �ux de saturation, il faut une ertainedistane pour que le vent puisse se harger jusqu'à sa saturation en grains de sables.



30 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART2.4.5 La dune à l'éhelle de l'individu duneDans ette setion, nous nous plaçons à l'éhelle de la dune, 'est-à-dire à l'éhelle de lapopulation des grains qui la omposent.2.4.5.1 Topologie générale de la dunePlusieurs types de dunes existent : la barkhane, dune linéaire, dune en étoile, duneoupole, et.Les travaux renontrés dans la littérature ont montré que les dunes ont une forme enroissant, on appelle de telles dunes des barkhanes (barhanes ou demi-lune).Le déplaement des barkhanes est un obstale onsidérable pour les ativités humaines.Elle est la plus étudiée, pour deux raisons prinipales [25℄ :
➀ à ause de sa vitesse de déplaement (50-60 mètres par an),
➁ et à ause de sa simpliité par rapport à l'entière forme dunaire.

Fig. 2.11: Une barkhane dans le désert[24℄Les barkhanes présentent deux ornes dans la diretion du vent. Régardées de �té, ellessont de faible pente ave un rapport d'aspet : hauteur/longueur de l'ordre de 1/10 [24℄.Les relations linéaires liant es di�érentes longueurs aratéristiques expliquent en partiel'existene des dunes dans le désert. En e�et, une dune ne peut prendre de la longueur sansque sa hauteur soit hangée (respetivement la largeur) et réiproquement.2.4.5.2 Les avalanhesLe isaillement qu'exere le vent sur le sable à la surfae de la dune génère l'éoulementdu sable. Cet éoulement, étudié en détail par le brigadier britannique Bagnold [5℄ pendantet après la seonde guerre mondiale, s'e�etue sous trois formes :
➀ suspension des petits grains, inférieurs à 50 mirons,



2.4. DUNES DE SABLE 31
➁ la � reptation �pour les grains les plus lourds,
➂ et la � saltation �où les grains suivent une trajetoire.L'éoulement de surfae par saltation orrespond à une valeur dont les expressions empiriquessont véri�ées dans des sou�eries [26℄,[27℄. Mais le proessus entier de la saturation n'avaitjamais été pris en ompte avant le travail de Sauermann [28℄.2.4.5.3 La dune minimaleUne dune peut avoir une ertaine taille pour ne pas disparaître. Elle peut fondre oumourir de "faim". Au regard des résultats de [24℄, on onstate qu'auune barkhane de moinsd'un mètre de haut et d'environ 15-20 mètres de longueur n'a été observée. Cette nouvelleéhelle d'espae peut être expliquée par l'existene de la longueur de saturation introduitedans la setion 2.4.4.2. En e�et, lorsque le vent sou�e sur la dune, au fur et à mesure qu'ilmonte sur la dune, il aélère et se harge en sable, érodant ainsi le dos de la dune. Arrivéau sommet de la dune, le vent retrouve plus d'espae et ralentit alors. Or, en ralentissant,si elui-i est saturé en sable, il emporte alors plus de sable qu'il ne peut le faire et relâhedon le sable sur la partie aval de la dune. C'est par e méanisme qu'avane la dune, f.FIG. 2.12.

Fig. 2.12: Vent sou�ant sur une duneCependant, si la dune n'est pas assez grande pour permettre au vent d'atteindre son �uxde saturation, en arrivant au sommet de la dune, le vent ne va quasiment pas relâher de sablepuisque malgré son ralentissement, et il a su�samment d'énergie pour onserver en l'air lamajorité du sable ramassé sur le dos de la dune. Dans e as, la dune perd onstammentdu sable et se met à fondre. En devenant plus petite, elle va perdre enore plus de sableet �nir par disparaître. C'est la preuve de l'existene d'une taille ritique minimale pour ladune, en dessous de laquelle elle devient inévitablement instable et �nira par disparaître.Pour subsister, la dune a don besoin d'un apport extérieur. Il faut que le vent inidentsoit déja en parti hargé de sable pour que la dune puisse le apter et ompenser ses pertes.



32 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ARTAu regard de et aspet, l'on ompare parfois la dune à un système vivant. Une dune troppetite, perd plus de sable qu'elle n'en apte par e méanisme et fond alors inexorablement.À l'inverse, si la dune est trop grande, elle apte plus de sable qu'elle n'en perd et grossitenore plus. Sa setion e�ae devenant de plus en plus grande, elle ontinue don de grossirindé�niment.La question qui vient à l'esprit, 'est omment fait une dune pour apparaître ? Il y a, enréalité deux auses prinipales :
➀ Tout d'abord, les défauts topologiques peuvent se omporter omme une � pseudo-dune �de part leur forme et être l'initiateur d'une dune.
➁ La seonde ause provient des tempêtes. En e�et, lors d'une tempête, le vent est hargéde sable. Lorsque elle-i se alme, la vitesse tombe en dessous d'une vitesse ritique,le vent n'a plus alors assez d'énergie pour porter l'ensemble des grains et du sable seredépose.Dans le même ordre d'idée, pourquoi n'observe-t-on pas uniquement des dunes géantesdans le désert ? Il y a une raison prinipale à ela :
➀ Au ours de l'année, les vents hangent en intensité et en diretion et parfois mêmedes tempêtes apparaissent, e qui permet de redistribuer le sable et la taille des dunes.2.4.6 La dune à l'éhelle du hamp de duneDans l'optique de faire des hypothèses dans la détetion de hangement dunaire à partird'images satellite, nous éssayerons de omprendre, dans ette setion, omment les dunesinteragissent entre elles pour onstituter des grandes étendues : les ergs. Nous envisageonsla dune à l'éhelle du désert ou la apaité en sable peut être onsidérée omme illimitée.2.4.6.1 Longueur d'érantageDans un hamp de dune, le �ux de sable inident d'une dune orrespond au �ux sortantd'une autre dune en amont. Or, la distribution de �ux de sable en aval d'une dune estinhomogène. Cela s'explique physiquement par le fait que la hauteur de la dune n'est pasonstante. Ainsi, en suivant le méanisme dérit en 2.4.5 page 30, les parties les moinshautes se déplaent, mais le �ux de saturation n'étant pas atteint, le �ux sortant y est plusimportant.La longueur d'érantage λp, f. FIG.2.13 (a), peut être obtenue dans l'hypothèse d'unhamp de dunes de taille uniforme égale à w∝ et de densité surfaique N∝ par la relation(2.5) :

λp =
1

N∝w∝
(2.5)On peut voir λp, omme un libre parours moyen [24℄. λp s'interprète omme la distaneminimale entre deux dunes pour être sûr que la dune en aval soit alimentée de manière à equ'elle survive.
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(a) Longueur d'érantage (b) Barkhane ayant à son dos des barkhanesFig. 2.13: Longueur d'érantage & une mega-dune [24℄2.4.6.2 Existene des orridorsL'expériene sur le terrain montre que les barkhanes ne sont pas isolées mais intégréesdans des strutures de plus grandes éhelles : les ouloirs de dunes [24℄. A l'intérieur dees ouloirs, les barkhanes se déplaent, interagissent ave leurs voisines diretes, fusionnentet disparaissent. Ces ouloirs s'étendent selon la diretion dans laquelle le vent sou�e.Un onstat fait3, a été qu'au sein d'un même ouloir, la dispersion des tailles desbarkhanes est relativement étroite : la gamme des tailles des barkhanes va seulementdu simple au double.De plus, il a été observé sur le terrain que d'un ouloir à l'autre la densité de dunesainsi que leur répartition de taille varient onsidérablement : souvent d'un fateur 5.2.4.7 Les déserts, la détetion de hangement et les dunesSi nous intéressons aux hangements sur des zones de désert, nous onstatons qu'il existedeux types d'événements immédiatement intéressant. Le premier onerne les hangementspontuels et le deuxième onerne le mouvement des sables. Ces deux types de hangementpeuvent se onfondre dans les zones de sable mais les éhelles de es hangements ne sontpas les mêmes. En e�et, les déplaements de dunes sont de l'ordre de dizaines de mètrespour les dunes alors que les hangements induits par un déplaement humain engendrerontde perturbation de l'ordre du mètre. Dans un premier temps, nous nous onentrons sur3L'étude sur le terrain



34 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ARTl'étude des mouvements de dunes, en prenant en ompte la diretion de vent.Les dunes de sable sont le résultat du mouvement du sable engendré par le vent. Quande dernier sou�e au-dessus d'une vitesse minimale, les irrégularités du terrain réent deszones de dépressions qui aspirent les grains de sable. Une fois déollés, eux-i sont aéléréspar le vent et retombent dans la prohaine zone de surpression, f : 2.4.4.2, page 29.La rohe sous jaente étant irrégulière, l'e�et dérit dans le paragraphe i-haut se produitalors et du sable s'aumule sur les formes exposées aux vents dominants. Celles-i �nissentpar être reouvertes de sable et des dunes ommenent à se réer. Comme pour tout éou-lement de liquide, le vent est plus rapide dans les restritions. Une fois que les dunes ontatteint des tailles importantes et prohes, le phénomène de déplaement prend le pas surla tendane à l'absorption et, sauf hangement important de limat, le phénomène devientrégulier [29℄.

(a) Image Google Map de dunes (b) Pro�l d'une duneFig. 2.14: À gauhe, une image optique de dunes du Thad et à droite une représentationdu pro�l d'une dune . Les �èhes indiquent la vitesse et la diretion du vent. En bas de la�gure de droite une représentation de barkhaneIl peut exister plusieurs formes de dunes, mais si le vent est régulier en diretion, ommedans le Tibesti, une lasse partiulière de dunes a tendane à devenir majoritaire [30℄ lesbarkhanes. Ces dunes partiulières ont une forme en roissant dont les pointes sont orientéesdans le lit du vent dominant et onstituent à terme des motifs omme eux que nous pouvonsobserver sur la �gure FIG. 2.14. Cependant, il existe également des formes dégénérées deelles-i qu'on peut remarquer dans le désert. Ces dunes ont un pro�l vertial arrondi du�té du vent et une forme plus retiligne de l'autre �té. Cette forme permet d'expliquerl'aspet des images radar du désert qui est l'objet en partie de notre problématique.



2.5. TRAVAUX EN TÉLÉDÉTECTION ET LES DÉSERTS 352.4.8 ConlusionL'étude de régions désertiques en général et elle des zones de dunes en partiulier estun problème intéressant pour le suivi de notre environnement mais également pour desappliations d'exploration d'autres planètes [31℄. Les enjeux, pour les déserts terrestres,sont aussi bien pontuels (appliation séuritaire, reherhe des personnes en détresse) queglobaux (suivi de déplaement de dunes pour la protetion de voies de ommuniations, laprevention des zones ultivables mais aussi ontre l'avanée du désert).La séheresse qui sévit dans la région sahelo-saharienne provoque la déterioration dela végétation, entraînant ave elle des tempêtes de sable. Le vent de sable se délenhefailement quand le sol est dépourvu de toute végétation qui le �xe et quand le vent sou�eassez fort pour l'emporter.La dune est onstituée de di�érentes parties et évolue selon des fateurs extérieurs(vent/obstale) qui modi�ent sa forme, sa vitesse et son aratère (�xe/mobile). En asde progression de la dune, elle-i engendre des problèmes pour les populations environ-nantes ; e qui oblige l'homme à s'adapter et trouver une solution pour freiner l'avanée dela dune.2.5 Travaux en télédétetion et les désertsLes aratéristiques des dunes telles que l'espaement des dunes et la hauteur sont trèsrégulières dans les déserts. Elles manifestent un motif périodique du point de vue distributionspatiale. Il existe plusieurs fontions de transfert de modulation entre les images SAR, lesparamètres réels de surfae périodique et la luminosité de l'image qui est sensible à l'angled'inidene loal [32℄. Selon des études antérieures, un proessus de artographie linéairepeut dérire es proessus de modulation.Qong [32℄ avait proposé un algorithme pour l'estimation des aratéristiques de duneslinéaires, y ompris (la diretion des vents dominants), l'espaement interdunaires, la penteet la hauteur de dunes à partir d'images SAR. Pour estimer la pente, deux algorithmes ontété développés : une méthode d'angle d'inidene loale et un proédé de modulation defontion de transfert. La hauteur des dunes linéaires a ensuite été alulée sur la base de lapente de la surfae.Le désert du Sahara, est le plus grand désert au monde, oupant ainsi plus de huit (08)millions de km2 et touhe dix (10) pays4 dans le ontinent afriain, notamment le Thad.Le désert du sahara a fait l'objet de nombreuses études [33℄. Les données de télédétetionprovenant du visible, prohe et infrarouge ont été utilisées. En partiulier, les données SAR,dans de nombreuses études de dép�ts éoliens. Par exemple [34℄, [35℄ et [36℄ ont examiné etétudié la rétrodi�usion radar à partir de dunes du sable et la relation entre le terrain etles on�gurations radar, telles que la variation de l'angle et la longueur d'onde. Blumberg[37℄ a étudié la morphologie par le vent dans les environnements désertiques en utilisant desdonnées polarimètriques SAR. L'aent mis par Muthar Qong [32℄ porte sur la rétrodi�usionradar de la surfae des dunes linéaires pour en extraire les attributs tels que la hauteur4Algérie, Égypte, Libye, Mali, Maro, Mauritanie, Niger, Soudan, Thad et la Tunisie



36 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ARTdes dunes, l'espaement interdunaire, et la diretion des dunes. Les dunes linéaires sontaratérisées par leur longueur, leur hauteur, leur parallélisme et leur espaement régulier[21℄. Par onséquent, elles manifestent un motif périodique en termes de distribution spatiale.Ces surfaes périodiques sont la forme dominante dans des nombreuses régions du désert.De nombreuses études sur des surfaes périodiques telles que les vagues de la mer ontété réalisées. Ce type de surfae périodique peut être imagée par le système SAR, et denombreuses fontionnalités d'onde de la mer, y ompris la hauteur et les éarts de pente,ont été obtenus à partir de es études [38℄, [39℄, [40℄ et [41℄.Les aratéristiques topographiques de dunes linéaires sont très semblables à elles devagues de la mer en termes de leur répartition spatiale instantanée [42℄. Il est don possibled'utiliser la fontion de transfert de modulation (MTF) entre les vagues de la mer et le spetrede l'image SAR, sous ertaines onditions [43℄ et [44℄. Dans ertains as, es informationspeuvent être utiles pour l'interprétation des images SAR d'autres planètes qui ont du reliefomme Venus.2.5.1 Formation des images SARLes images de télédétetion proviennent de la mesure de la ré�exion de la lumière aptéepar un système permettant de onstruire une matrie de pixels donnant une représentationd'une parelle de terrain. Le rayonnement apté peut être dans le domaine visible. Il peutégalement provenir de tous les autres domaines du spetre életromagnétique dont le domainedes ondes radar. Dans e domaine, les apteurs sont atifs ou passifs suivant qu'il possèdeun émetteur radar ou s'il se ontente de mesurer le rayonnement propre de la terre.Notre étude exploite les données de apteurs radar atif, appelés radar à synthèse d'ou-verture. Ceux-i sont partiulièrement intéressants ar, tout en fournissant une géométried'images prohe des images du domaine visible, ils ont une très grande sensibilité à la géo-métrie du terrain, e qui est très préieux dans un environnement omplètement minéralet don très uniforme. En outre, les longueurs d'onde des radars à voation artographiquesont en général hoisies pour traverser les nuages sans atténuation notable et don ont desapaités tout temps intéressantes. Les ondes radar étant polarisées, les images sont, parontre, a�etées d'un très fort bruit appelé spekle. Celui-i omplique toute analyse à based'images radar. Une desription omplète de la formation de ses images est fournie dansla thèse de Gouinaud [45℄. Nous nous limiterons don ii aux aratéristiques intéressantespour l'imagerie des déserts. Dans notre étude, nous avons hoisi d'exploiter des images ra-dar satellitaires qui ont l'avantage de ouvrir de vastes zones ave des pixels de l'ordre de ladizaine des mètres. Un exemple d'image est donné sur la �gure FIG. 2.15.L'intensité moyenne des pixels d'une image radar dépend prinipalement de la naturediéletrique du terrain et de sa forme. Dans le as des déserts, le premier paramètre varietrès peu dans une zone donnée pare que tout est uniformément se et qu'il n'y a pas outrès peu de végétation. Alors, les e�ets dûs à la forme de la surfae vont dominer. Dans leas de sol de forme onvexe, l'intensité de l'image est proportionnelle à la surfae intereptéepar le radar et dépend don en osinus de l'angle entre la normale à l'antenne du radar etla normale à la surfae intereptée par le faiseau.Dans le as d'un sol onave, la valeur de I varie très brutalement e qui onduit à des



2.5. TRAVAUX EN TÉLÉDÉTECTION ET LES DÉSERTS 37valeurs extrêmement brillantes entourées de zones sombres. A�n de mieux omprendre ete�et, nous montrons sur la �gure 2.15(a) une vue du terminal 1 de l'Aéroport Roissy-Charlesde Gaulle.

(a) Image ERS1 de Roissy (b) Image Envisat d'une zone de désertFig. 2.15: À gauhe (a) une vue du terminal de l'Aéroport Charles de Gaulle, à droite (b),image Envisat d'une zone de désertDans la suite, es e�ets diretionnels vont nous permettre d'expliquer l'aspet des imagesde désert et d'en tirer ensuite des méthodes aptes à atteindre notre but.2.5.2 Imagerie SAR des dunesLa rétrodi�usion des zones de type sableuse est prinipalement due à la forme des duneset des vaguelettes qui s'y forment à ause du transport du sable par les vents. Ces formesfont qu'il existe forément une partie de la forme qui est orientée vers le radar, ave unepente prohe de 30 degrés, e qui donne des signaux de trois formes distinguables :
➀ Les parties des dunes onvexes vont donner des images ave des pixels de valeurmoyenne variant essentiellement ave la valeur de la pente loale.
➁ Des parties des dunes vont se retrouver dans des zones d'ombres portées qui vontdonner un signal très faible marqué par un bruit gaussien.
➂ Certaines parties onaves vont se retrouver ave un signal important générant despixels ayant de très grandes valeurs, es valeurs peuvent aussi disparaitre très bruta-lement par une petite di�érene de géométrie.Quand on observe l'image de la �gure 5.32(b), nous onstatons que sur les zones de dunesnous avons une bonne probabilité d'avoir un signal générant un point brillant dans l'image.L'image donne, omme prévu, une suession de zones laires et sombres parsemées de points



38 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ARTbrillants. L'éhelle de l'alternane de es zones est basée uniquement sur les dimensions desdunes.Nous allons maintenant, en nous appuyant sur es di�érentes informations, nous inté-resser aux déplaements des dunes par diverses tehniques permettant de retrouver leursformes et de les suivre. Ces tehniques sont mises en oeuvre dans le hapitre 5.2.5.3 Analogie entre les vagues de la mer et les dunes linéairesComme les vagues de la mer, ertains dép�ts éoliens des dunes linéaires orientées dansdes diretions onstantes, leur taille et leur espaement interdunaire sont très réguliers dansles déserts. Les dunes linéaires se forment le long du veteur vent résultant [21℄ et [37℄. Ellessont allongées et souvent supérieures à 20 km de long.Il existe plusieurs variétés de dunes linéaires : les dunes linéaires simples, omposéeset omplexes. La plupart des dunes linéaires simples sont de 2 à 30 m de haut, ave unespaement interdunaire de 30 à 500 m. La morphologie du pro�l est aysmétrique. Ave levent, la pente étant longue, desendante, et doue, sous le vent la pente étant raide et ourte.Généralement, les bords de dunes linéaires sont reouverts par des ondulations éoliennes.Les ondulations du vent typique ont une longueur d'onde de 50 à 200 mm et l'amplitudede 5 à 10 mm [21℄. Ce phénomène est semblable à beauoup des ondulations éoliennes sesuperposant sur une grosse vague sur la surfae de la mer. Ainsi, pour des hauteurs de vaguede 5 à 10 mm, la surfae du sable va apparaître lisse en bande C.2.5.4 Méanisme d'imagerie des dunes linéairesLes �ux de grain de sable sont formés par des dép�ts d'avalanhe de grains en hute surles bords des dunes, qui sont plus aentués au-delà de l'angle de repos (34�) de sable se[36℄, [21℄. L'angle de sable atif de dunes au repos ne dépasse que rarement ette valeur.Par onséquent, la rétrodi�usion radar à partir d'une dune est possible à angle d'inideneinférieur à (35�) où il y a un potentiel pour une pente de dune normale au faiseau radarinident. Cependant, de nombreuses zones de petites faettes qui ont des angles de pentedi�érents des angles au repos sont superposées sur les bords des dunes. Ces petites faettesapparaissent omme des tonalités dans les images SAR à ause des di�érentes onditionsdes rétrodi�usions. Des études plus détaillées de la rétrodi�usion des terrains éoliens sontdonnées dans [34℄ et [35℄.Il faut souligner au passage que Qong [32℄ a établi que pour un spetre de la surfaepériodique entré sur un nombre d'onde k, il existe une linéarité entre la hauteur (h), es-paement dunaire (λ0) et l'angle de la pente (θr). L'auteur est arrivé à montrer la relationsuivante :
tgθr

h
=

|k|
4

=
π

2λ0

(2.6)Il y a eu très peu d'étude portant sur l'extration de aratéristiques des dunes linéaires,y ompris la diretion de dunes, la pente et la hauteur à partir d'images RSO. Qong [32℄a présenté une étude préliminaire sur des sujets pertinents et d'un ardre général pour



2.6. RECALAGE DES DONNÉES 39l'estimation des aratéristiques de dunes linéaires à partir d'image RSO.2.6 Realage des donnéesLa fusion de données aquises à des instants di�érents ou provenant des apteurs distints,néessite au préalable un realage avant tout type de traitement. Cei, dans l'optique defournir, des méthodes automatiques de détetion de hangement assez �ables. La détetionde hangement obtenue à partir de deux images satellitales repose sur une même sèned'études.A�n de failiter la leture de ette setion, on se donne au préalable deux dé�nitionssimplistes.Realage : le realage est une tehnique utilisée en traitement d'image. Il onsiste à lamise en orrespondane d'images, ei dans le but de pouvoir ombiner ou omparer leursinformations respetives. Cette mise en orrespondane se fait à travers une transformationgéométrique permettant aisément de passer d'une image à une autre.Amer : Un amer est un point de référene �xe et identi�able sans ambiguité.À l'origine il est utilisé pour la navigation maritime. Un bon point d'amer doit pouvoirêtre reonnu sans trop de gymnastique et être situé sur l'image.2.6.1 Critère de hoixL'approhe du realage onsiste à optimiser un ritère de similarité entre les deux imagesde la même sène. Ce ritère est fontion de la transformation hoisie. En réalité, trois hoiximportants sont à distinguer [46℄ :
➀ ritère de similarité(a) di�érene d'intensité,(b) distane entre éléments aratéristiques (surfaes, bords,...),() information mutuelle /entropie,...
➁ transformation utilisée(a) a�ne : transformation linéaire (homothétie, rotation) et de translations,(b) élastique : hamp de déplaement plus ou moins régulier,() rigide : translation et rotation.
➂ méthode d'optimisation2.6.2 Algorithmes de realageDans la littérature, il existe plusieurs atégories d'algorithme de realage : realage deontours/surfaes, realage s'appuyant uniquement sur l'intensité, realage 2D-3D et no-tamment le realage à base d'amers. Le Prinie de l'algorithme de realage est simple àomprendre.



40 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ARTCependant, en e qui nous onerne la superposition d'images se fait via un modèle derealage polynomial utilisant des points d'amers. En e�et, notre objet étant la reherhe dehangement, le realage est un problème seondaire où une méthode manuelle est aeptable.2.6.2.1 Prinipe de l'algorithme à base d'amersIl s'identi�e en trois points :
➀ identi�ation d'un ensemble de points orrespondants dans les deux images,
➁ identi�ation manuelle de points semblables signi�atifs, ou bien marquage avant a-quisition et identi�ation automatique, et
➂ pour une transformation rigide, trois (03) points non alignés su�sent mais en pratiqueplus de points réduisent les erreurs de marquage.2.6.2.2 Algorithme rigide à base d'amersC'est un algorithme simple, basé sur des ensembles de points.En gros, le prinipe de l'algorithme rigide à base d'amers se résume en quatre étapes :
➀ On se donne deux ensembles soure "S" et ible "C", dé�nis par :� S = {Si}, i=1,2,..n� C = {Cj}, j=1,2,..m
➁ On alule les baryentre BS et BC des deux ensembles de points.
➂ Le veteur −−−→BSBC donne la translation t.
➃ La rotation est alors elle qui optimise (minimise) la somme des arrés des distanesentre points orrespondants.2.6.2.3 Logiiels utilisésPour nos travaux, on se sert de deux logiiels xreal et re_ima16 (respetivementre_ima), développés par C. Gouinaud [47℄. Ces deux logiiels servent à realer les imagesavant de proéder à un éventuel traitement en vue d'une expérimentation.Le programme xreal permet de repérer de façon interative des points d'amers (ré-férene) entre deux images et d'évaluer par rapport à ertain modèle de déformation lespossibilités de redressement. Les modèles disponibles atuellement sont des polyn�mes dedegrés quelonques en x et y. Les résultats de xreal sont des �hiers d'amers et peuventêtre exploités par des programmes externes tels que re_ima16.Le but de re_ima16 (respetivement re_ima) permet de realer les images sur lesquelleson a pris les points d'amers à l'aide de xreal.xreal et re_ima16 exploitent le format d'images du laboratoire Image de Téléom-Paris (.dim & .ima) pour e qui est des images et des masques, les �hiers statistiques sortentdans un format type texte dont les hamps sont séparés par des points virgules. Les �hiersde points d'amers et de veteurs sont des �hiers au format texte.



2.7. MÉTHODES DE COMPARAISON D'IMAGES 412.7 Méthodes de omparaison d'imagesLa omparaison d'images a un aspet important dans plusieurs domaines. Souvent, lehoix d'une démarhe pose problème. Une méthodologie onvenable joue un r�le entralpour une éventuelle détetion des hangements. La qualité des résultats dépend fortementde nombreux autres fateurs ; l'expériene de l'analyste, la omplexité du relief, les orre-tions radiométriques apportées aux images, et. Quelques auteurs arrivèrent souvent à desonlusions di�érentes et même ontroversées sur l'e�aité des méthodes utilisées [48℄.A�n de pouvoir pro�ter des séries temporelles des données SAR, la géométrie des imagesmulti-dates doit être telle que la superposition pixel à pixel soit très bonne. C'est pourela qu'avant d'aborder les di�érentes méthodes de détetion de hangements multi-dates,présentées au hapitre 5, une présentation de l'étape de superposition géométrique est né-essaire.2.7.1 Superposition d'informationsLes orretions géométriques sont des proessus numériques qui onsistent à transformerune image brute de telle manière que ela soit superposable ave une autre image.Les données utilisées peuvent être d'origine et de types di�érents. Ces informations sontextérieures au domaine "télédétetion", assujetties à la restitution artographique et à lasuperposition.L'aquisition d'information, pour un éventuel traitement �able requiert deux phases aupréalable :
➀ La restitution artographique est réalisée pour une donnée image ou � spatialisée �,suivant un type de projetion et à une éhelle déterminée. Les problèmes matériels, liésau mode de représentation, sont très importants pendant ette phase de restitution.
➁ La superposition des données est réalisée prinipalement pour des images satellitaires,obtenues à partir de ouple veteur (satellite) et apteur (radiomètre), de résolutionsspatiales et temporelles pouvant être très di�érentes.La maîtrise de ette superposition est un préambule à l'utilisation des données satellitaires,ou ontrairement au géostationnaire, auune image d'une même zone n'est superposablediretement ave une autre donnée de même soure [49℄.En e qui nous onerne, nous partons des deux images satellites d'une même sène. Cesimages sont superposables, sinon on reale l'une dans l'autre avant de passer à un quelonquetype de prétraitement. Ainsi don, pour répondre à la problématique de mon sujet de thèse,di�érents types de prétraitements ont été presentés dans le hapitre 5.2.7.2 Revue des méthodes existantesDe nombreuses méthodes ont été développées pour la détetion de hangements en ima-gerie satellitaire. Cependant, les méthodes évoluent rapidement. Des nouvelles méthodessont développées a�n de répondre au besoin roissant, réel et omplexe de la surfae de la



42 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ARTTerre. À e titre, bon nombre d'auteurs ont publié des évaluations des méthodes de détetionde hangements Thi Thanh PHAM, F. BONN et Jean-Marie DUBOIS [50℄.Selon Thi Thanh [50℄, Lu et ses ollégues [51℄ déomposent les méthodes de détetionde hangements en six (06) atégories : algébriques, de transformations, de lassi�ation,avanées, approhe SIG, d'analyse visuelle, et autres tehniques, f. TAB.2.4, page 43.Pour fournir une idée globale sur es méthodes de la littérature, nous utilisons la revuebibliographique de Lu [51℄, à partir de laquelle les avantages et inovénients de haqueatégorie de méthodes sont synthétisés.2.7.2.1 Méthodes algébriquesElles utilisent des algorithmes algébriques (division, soustration, ...) et un seuil pouridenti�er les zones de hangements.
⋄ Points forts : elles sont simples, exeptée elle de veteur de hangements. Elles per-mettent la rédution de ertains e�ets atmosphériques et radiométriques.
⋄ Points faibles : elles ne fournissent auune information sur la nature des hangements,hormis la méthode de veteur de hangements. Cependant, elles exigent un seuillage.
⋄ Contraintes : elles exigent l'identi�ation de seuils et le hoix de bandes spéi�quespour la détetion.2.7.2.2 Méthodes de transformationElles appliquent les transformations omme l'analyse en omposantes prinipales, LaTasseled Cap et le Khi-arré.
⋄ Points forts : elles sont plus omplexes que les méthodes algébriques, mais aessibles.Elles réduisent les informations redondantes entre les bandes et il y a une possibilitéd'utiliser plusieurs bandes à la fois pour la détetion de hangements.
⋄ Points faibles : il est assez di�ile d'identi�er les hangements détetés.
⋄ Contraintes : l'analyste/interpréteur doit posséder une bonne onnaissane pour lehoix des omposantes et des seuils.2.7.2.3 Méthodes de lassi�ation
⋄ Points forts : elles réduisent les impats de l'environnement, fournissent des infor-mations onernant la nature de hangements, sauf les méthodes d'analyse spetraletemporelle de détetion non dirigée. Cependant, elles produisent une bonne détetion.
⋄ Points faibles : elles exigent beauoup de temps et les hangements sont di�iles àidenti�er.
⋄ Contraintes : elles exigent entre autres, une réalité de terrain, l'identi�ation de seuils,une grande exatitude de la lassi�ation et une qualité d'éhantillons d'entraînementsu�sants.



2.7. MÉTHODES DE COMPARAISON D'IMAGES 43
Catégorie TehniquesAlgébrique Analyse par veteur de hangementDi�érene d'indies de végétationSoustration d'images de baseRégression d'imagesDi�érene d'imagesDivision d'imagesTransformations Analyse en omposantes prinipales(ACP)Transformation Tasseled CapGramm-ShmidtKhi-arréClassi�ations Détetion du maximum de probabilitéDétetion de hangements non dirigéeComparaison de post-lassi�ationDétetion de hangements hybrideAnalyse spetrale temporelleRéseaux de neuronesMéthodesavanées Méthode de paramètres biophysiquesModèle de ré�etane de Li-StrahlerModèles de mixage spetralApprohe de SIG Méthode d'intégration de SIG et de données de télédétetionAnalyse visuelle Interprétation visuelle d'image
Autrestehniques

Combinaison de trois indiateurs : indies de végétation,température de surfae et struture spatialeMéthode de génération de super�ie(area prodution method)Système d'observation basée sur la onnaissaneApprohe basée sur le théorème de ourbeMéthode basée sur la statistique spatialeMesure de dépendane spatialeApprohe basée sur la strutureModèles linéaires généralisésCourbe de hangementsTab. 2.4: Classi�ation des méthodes de hangements [50℄



44 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART2.7.2.4 Méthodes avanéesElles sont appliquées pour la détetion de hangements des paramètres biophysiques/lavégétation :
⋄ Points forts : elles fournissent de l'information préise et détaillée sur la nature dehangements ;
⋄ Points faibles : elles sont omplexes et non disponibles dans des logiiels
⋄ Contraintes : elles exigent le développement de modèles de ime d'arbres et d'estima-tion des paramètres biophysiques ainsi que l'identi�ation de omposantes spetraleshomogènes et de seuils adéquats.Auune de es méthodes n'a été retenue dans plusieurs papiers de la littérature, à ause deleurs partiularités et leurs inonvénients.2.7.2.5 Approhes de SIGElles utilisent les données multisoures, telles que les artes topographiques et théma-tiques.
⋄ Points forts : elles permettent d'insérer des données auxiliaires pour l'analyse et l'in-terprétation des résultats. Elles permettent aussi, la mise à jour dans un SIG.
⋄ Points faibles : potentiellement, l'exatitude des résultats �naux de la détetion deshangements sont diminués. En e�et, lorsque des données viennent de di�érentessoures, si un des douments est artographiquement moins préis ou s'ils sont à dif-férentes éhelles, l'exatitude globale de la détetion de hangements est forementdiminuée.
⋄ Contraintes : elles demandent une bonne préision géométrique des artes utilisées.Auune de es méthodes n'est retenue en raisosn de leurs inonvénients évidents.2.7.2.6 Méthodes d'interprétation visuelleElles aident d'analyser plusieurs images à la fois.
⋄ Points forts : elles permettent d'inorporer la onnaissane de l'analyste à l'interpré-tation.
⋄ Points faibles : elles ne fournissent pas d'informations détaillées sur les hangements.Cependant, elles dépendent du savoir-faire de l'analyste, exigent beauoup de tempset ne permettent pas ouramment une mise à jour.
⋄ Contraintes : elles exigent un bon savoir-faire et une familiarisation ave la zoned'étude.2.7.3 Quelques autres méthodesDans la littérature, on trouve diverses tehniques de omparaison d'images. Entre autres,la méthode bassée sur le alul du simple index, elle proposée par Dekker [52℄ qui utilisele �ltrage de Kuan sur une image issue du rapport des deux images multitemporelles. Cellede Stroobants [53℄ liée à la variabilité radiométrique dans les images de télédétetion. La



2.7. MÉTHODES DE COMPARAISON D'IMAGES 45tehnique de Rignot [7℄ onlut à l'utilisation de l'image rapport des deux images multitem-porelles plut�t que l'image di�érene. Ou bien enore la méthode basée sur la mesure dedisparité. Nous allons ii les détailler.2.7.3.1 Tehnique basée sur la mesure de disparitéUne de es tehniques est elle de Huthinson [54℄ qui utilise une distane développée àl'origine pour des problèmes de omparaison et d'approximation d'image fratale. Le pro-blème de ompararaison de deux images se ramène au alul de la distane entre les deuxmesures de probabilités modélisant les images. F.Barahona, C.A. Cabrelli et U.M. Molter[55℄ ont montré que le alul de ette distane peut se formuler omme un problème de �ots.Un algorithme e�ae permettant de aluler ette distane en 1D a été proposé [56℄. Deuxans plus tard, une approhe étendant au as 2D a été développée [57℄.Soient I1 et I2 deux images en 1D ave n éléments, modélisées respetivement par deuxmesures de probabilités µ et ν. La omparaison entre I1 et I2 se fait à travers la distane deHuthinson, dé�nie par la formule i-dessous (2.7).
dH(µ, ν) = suph{

∑

i

hi.(µi − νi)} (2.7)
sc

{

|hi − hi+1| ≤ 1; i ∈ {1, 2, ..., n − 1}
h1 = 0h lipshitzienne de lasse C1.Molter, Cabrelli, et Barahona [56℄ ont prouvé que e type de problème est simulaire àun programme linéaire et dont le dual orrespond à un problème de �ots et e pour toutedimension.2.7.3.2 Méthode du simple indexLe prinipe de ette tehnique repose sur le rapport entre deux sènes SAR de mêmegéométrie. Le rapport aboutit a un signal assez bruité qui ne donne pas une bonne appré-iation des hangements détetés. Cependant, pour résoudre le problème, une variation surl'arrangement du rapport a été proposée (2.8) :

D(i, j) = |1 − S1(i, j)/S2(i, j)| (2.8)
⋄ S1(i, j) et S2(i, j) indiquent respetivement les valeurs radiométriques des pixels à laposition (i, j) de deux images SAR et
⋄ et D(i, j) est l'index de détetion de hangement à la position (i, j).L'expression D(i, j) est assez laire pour assurer un résultat failement ompréhensible. Unehypothèse d'interprétation simpli�ée sera avanée en es termes :
⋄ Si S1(i, j) = S2(i, j) alors S1(i, j)/S2(i, j) = 1 et par onséquent D = 0 et ela signi�eauun hangement.
⋄ Plus les deux images di�èrent loalement, plus le terme 1 − S1(i, j)/S2(i, j) di�érerade zéro(0) et plus les hangements sont signi�atifs.



46 CHAPITRE 2. ÉTAT DE L'ART2.7.3.3 Méthode de DekkerCette tehnique met en relief la détetion de hangements dans l'imagerie SAR. Le bruitde spekle qui est un e�et de la nature ohérente de SAR gêne la préision de détetion dehangements. Le �ltrage de spekle est don une démarhe importante dans la détetion dehangement.Le rapport d'intensité entre deux images SAR peut être exprimé sous la forme (2.9) :
r = xR (2.9)

⋄ r est le rapport d'intensité observé,
⋄ x est la multipliative du signal bruit dépendant et
⋄ R est le rapport d'intensité sous-jaent.Cependant, et e�et peut être réduit par le �ltre LLMMSE (Loal Linear Minimum MeanSquare Error) de Kuan[58℄, est souvent hoisi grâe à ses performanes et sa simpliité.Pour plus de détail, le leteur intéressé est invité à onsulter [59℄.2.7.3.4 Méthode de StroobantsCette tehnique est proposée par Stroobants [60℄. Elle permet de diminuer l'e�et duspekle en remplaant le pixel se trouvant dans l'image de référene à la position (x, y) parla moyenne pondérée des p pixels situés à la même position dans les p images.Pour une image Ik parmi les p images, l'aès aux paramètres des moyenne µk et devariane σk loales du pixel Pk(x, y) pris omme référene sont données par :
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2L'éart statistique qui sépare Pk(x, y) des autres pixels est lié à la dispersion entre lesparamètres µk et σk.Soit un ouple d'image (Ik, Il). L'éart de texture loale Akl (texture moyenne non orien-tée), de moyenne radiométrique loale Bkl et le oé�ient prenant en ompte la stabilitétemporelle des motifs struturaux Ckl sont donnés par les relations suivantes :

Akl(x, y) = |σk

µk

− σl

µl

|

Bkl(x, y) = |µk − µl|

Ckl(x, y) = 1 − |c|



2.7. MÉTHODES DE COMPARAISON D'IMAGES 47Où c est le oé�ient de orrélation donné par (2.10) :
c =

(Pk(x, y) − µk)(Pl(x, y) − µl)

σk.σl
(2.10)Ces oé�ients apparaissent représentatifs des prinipaux modes de variations radiomé-triques au voisinage d'un pixel. Une fois es oé�ients ombinés linéairement, on obtientun paramètre qui quanti�e la proximité entre le pixel Pk et ses voisins. L'éart statistiqueentre le pixel Pk(x, y) et un pixel frère Pl(x, y) est le paramètre Dkl(x, y) donné par (2.11) :

Dkl(x, y) = a|Akl − µA

σA

| + b|Bkl − µB

σB

| + c|Ckl − µC

σC

| (2.11)À haque pixel Pk(x, y) est assoié p − 1 paramètres Dkl(x, y) orrespondant aux distanesles séparant des p− 1 pixels voisins. a, b et c sont des oé�ients de pondération ajustables.Le prinipe de déision, onsiste en premier lieu à déterminer les seuils relativement auparamètre éart statistique. Le seuil de déision s'appuie alors sur les moments élémentaires
µD et σD qui sont la moyenne et la variane de Dkl(x, y).

{

SeuilMax = µD + d ∗ σD

SeuilMin = µD − e ∗ σDoù d, e ∈ R+.Le hoix de traitement est alors omme suit :
⋄ Si Dkl ≥ SeuilMax, alors le pixel Pk(x, y) pris omme référene est très di�érent desautres. Il y a hangement, alors on a�ete un niveau de gris de 255 (blan en image 8bits) à ette zone.
⋄ Si Dkl ≤ SeuilMin, alors le pixel Pk(x, y) pris omme référene est très prohe de sonvoisin(frère). Pas de hangement, alors on a�ete un niveau de gris de 0 (noir en image8 bits) à ette zone.
⋄ Si SeuilMin ≤ Dkl ≤ SeuilMax, alors le pixel Pk(x, y) est remplaé par une valeurde niveau de gris de 128 (gris en image 8 bits) à ette zone.En guise de onlusion, nous disons que ette tehnique de Stroobants, permet à traverses di�érents oé�ients de analiser l'exploration d'une image via une reherhe guidée.Elle s'appuie en partie sur les valeurs statistiques des moments et les seuils de déisions.2.7.4 Méthode de RignotCette tehnique se foalise sur la di�érene et le rapport des intensités radar multitem-porelles. Ces deux valeurs [59℄ sont omparées via leurs statistique et probabilité d'erreur.Dans le as de di�érene, les hangements dans la rétrodi�usion radar sont mesurés parla soustration des valeurs d'intensité, pixel par pixel, entre deux dates.Les intensités SAR multi-vues sont présumées à la distribution gamma :
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p(I0/ < I0 >) =

NNIN−1

0

< I0 >N (N − 1)!
exp(− NI0

< I0 >
)Où < I0 > est l'intensité moyenne d'une région homogène à la date t0, et N est le nombreéquivalent de vues de la données SAR. Une détetion de hangements est liée aux intensitésradar < I0 > et < I1 > aquises respetivement aux deux dates t0 et t1 au-dessus de lamême ellule de résolution. I0 et I1 sont supposées être mathématiquement indépendantes.La distribution onjointe de I0 et I1 est don le produit de ses distributions marginales.La distribution de la di�érene (d = I1 − I0) des intensités du signal est dérivée après unhangement de variables par intégration de la distribution onjointe sur I0.

p(d/ < I0 >, < I1 >) =
NN

(N − 1)!

exp(−N d
<I1>

)

(< I0 > + < I1 >)N
∗ AOù A est donnée par l'équation (2.12) :

A =

j=N−1
∑

j=0

(N − 1 + j)!

j!(N − 1 + j)!
dN−1−j [

< I0 >< I1 >

N(< I0 > + < I1 >)
]j (2.12)Ainsi, la moyenne de la di�érene d et au arré notée E(d) (respetivement E(d2)) estdonnée par l'équation (2.13) (respetivement (2.14)) i-dessous :

E(d) =
< I0 >

N

j=N−1
∑

j=0

(N − j)(N − 1 + j)!

j!(N − 1)!
∗ C (2.13)

E(d2) =
< I0 >< I1 >

N2

j=N−1
∑

j=0

(N − j + 1)(N − j)(N − 1 + j)!

j!(N − 1)!
∗ C (2.14)Où C est donnée par la relation :

C =
(< I1 > / < I0 >)N+1

(1+ < I1 > / < I0 >)N+jLa distribution de la di�érene dépend du hangement relatif (< I0 > / < I1 >), et d'unniveau d'intensité référene, 'est-à-dire, soit < I0 > soit < I1 >.Une onséquene évidente, 'est que les hangements ne vont pas être détetés de lamême manière dans les régions de hautes intensités que dans les régions de basse intensité,e qui n'est pas souhaitable.Dans le as du rapport, les hangements sont mesurés par la division des valeurs d'in-tensité, pixel par pixel, et sont exprimés onvenablement en déibels.Ainsi, de façon analogue, la distribution du rapport r = I1/I0 est dérivée après unhangement de variables par intégration de la distribution onjointe sur I0.
p(r/ < I0 >, < I1 >) =

(2N − 1)!rrN−1

(N − 1)!2(r + r)2N



2.8. CONCLUSION 49Où r est donnée par :
r =< I1 > / < I0 >La moyenne E(r) et l'érat type σ(r) du rapport sont donnés par les relations suivantes :

E(r) =
N

N − 1
r

σ(r) =
N(2N − 1)

(N − 1)2(N − 2)
rEu égard à tout e qui a été dit, relatives aux méthodes de omparaisons d'image, ilexiste, ependant, bien d'autres méthodes dans la littérature : distane de Hausdor�, analyselongitudinale, dissimilarité, et bien d'autres enore.Par ailleurs, la quasi majorité des méthodes de détetion renontrées dans l'abondantelittérature n'apportent malheureusement pas grand hose. Cela s'explique par le bruit in-hérent aux images radar ou enore l'utilisation de ertaines tehniques néessitent plusieursimages [7℄ alors nous avons que deux images à notre disposition.Nous avons don hoisi de ontinuer notre étude en nous onentrant dans un premiertemps sur quelques méthodes de omparaison d'images bien onnues dans le monde detraitement d'images avant de nous laner sur nos propres approhes.2.8 ConlusionLa détetion de hangements par image satellite, est un théme assez vaste. Il fait appelà plusieurs disiplines. La physique pour omprendre la genèse des apteurs, de radars etdes satellites. Le traitement de signal pour mieux appréhender par exemple les phénomènesondulatoires dans leurs globalités (émissions/reeptions). Les mathématiques pour formali-ser et modéliser le problème. Et en�n, l'informatique, pour mettre en oeuvre e qui a étéformalisé a�n de valider le modèle théorique par expérimentation.Toutes es di�érentes méthodes, relatives à la détetion de hangement à partir d'imagesSAR, renontrées dans la littérature ont leurs avantages et inonvénients. Elles demeurentmajoritairement à un stade expérimental foalisées à des domaines très spéi�ques. Auuneméthode n'a traité la détetion de hangement dunaire à partir d'images satellitales, defaçon assez formelle. En outre, la plupart des méthodes renontrées sont fondées sur desalgorithmes diretionnels.Cependant, es di�érentes méthodes servent omme un adre de ré�exion permettantainsi de forger d'autres nouvelles tehniques en traitement d'images. En partiulier, dans ledomaine de détetion de hangement dunaire à partir d'images SAR.Contrairement aux méthodes existantes, les nouvelles tehniques que nous avons élabo-rées, durant ette thèse, f. hapitre 5, ont dans leurs quasi-majorités les avantages majeurssuivants :

➀ elles s'a�ranhissent de spekle,
➁ elles privilégient des diretions adéquates optimisant les valeurs radiométriques et
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➂ elles simulent la trae de l'angle d'inidene du radar générateur de la valeur optimale.Tableaux2.1 Plates-formes satellitales et leurs prinipales aratéristiques . . . . . . . . 202.2 Quelques satellites à voation partiulière . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212.3 Comparaison entre RADARSAT et ENVISAT . . . . . . . . . . . . . . . . 242.4 Classi�ation des méthodes de hangements . . . . . . . . . . . . . . . . . 43Figures2.1 Aquisition de l'information par télédétetion . . . . . . . . . . . . . . . . 132.2 Struture d'une onde életromagnétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132.3 Spetre életromagnétique & Bandes d'hyperfréquenes les plus utilisées . 142.4 Plates-formes d'aquisition des données de la télédétetion . . . . . . . . . 162.5 Trajetoire et ouloir-ouvert d'un satellite . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162.6 Résolution spatiale et taille pixel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182.7 Déformation géométrique % onditions d'aquisition RADAR . . . . . . . 242.8 Dunes de sable dans le désert . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 262.9 La saltation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 282.10 In�uene de la gravité sur des saltons & reptons . . . . . . . . . . . . . . . 292.11 Une barkhane dans le désert . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 302.12 Vent sou�ant sur une dune . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 312.13 Longueur d'érantage & une mega-dune [24℄ . . . . . . . . . . . . . . . . . 332.14 Image optique & une représentation du pro�l . . . . . . . . . . . . . . . . 342.15 Aéroport Charles de Gaulle & image Envisat d'une zone de désert . . . . . 37



Chapitre3Analyse des images SAR du désertCe hapitre est onsaré à une analyse des éléments intéressants des images SAR dudésert du Tibesti au nord de Faya-Largeau. Cette région frontalière ave le Niger présentel'avantage de omporter plusieurs types de paysages et don de nous permettre d'étudierles possibilités de détetion de hangement sur e type de zone. Ce hapitre est struturéen quatre parties, une première présentant la zone et l'aspet général des images SAR, unedeuxième détaillant l'aspet des éléments visibles de payasage du point de vue de l'in�uenede la nature des sols sur la formation des images, une troisième de omparaisons statistiquesdes distributions de pixels issues des zones à disriminer et une dernière sur les possibilitésde détetion.Sommaire3.1 Paysage et Image . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 513.2 Analyse de l'aspet image des types de zones intéressantes . . 583.3 Statistique des images et possibilité de aratérisation . . . . . 653.4 Possibilités de détetion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 703.5 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 713.1 Paysage et ImageCe travail onerne la détetion de hangement dans le désert sur la zone du Tibesti. Cemot désert orrespond ii au sens imaginaire, 'est à dire une étendue de sables ou de rohes.Il nous faut hoisir un site d'étude dans une réalité beauoup plus omplexe que nous allonse�eurer ii.Ainsi que nous l'avons exposé dans la desription de notre zone d'étude, le Tibesti est unmassif montagneux de formation anienne, théâtre de plusieurs épisodes volaniques dontertains très réents. La zone que l'on appelle désert du Tibesti est la partie du Saharaqui borde le sud de e massif et s'étend jusqu'à la limite du Sahel. Les plateaux du massifdisparaissent dans l'immense dépression Thadienne où n'existe que quelque point faiblementfertile. 51



52 CHAPITRE 3. ANALYSE DES IMAGES SAR DU DÉSERTLa variation d'altitude est partiulièrement intense entre le massif dont le sommet ulmineà plus de 3000 mètres et le désert environnant dont l'altitude est globalement inférieure à200 mètres. La �gure FIG. 3.1 présente une arte de la zone, entre du site étudié et la �gureFIG. 3.2 présente une image satellite optique de e même paysage.Ce qui frappe immédiatement quand nous regardons ette arte est le peu d'élémentsqu'elle omporte. Cei est onforme à l'oupation humaine permanente de ette zone qui estextrémement faible et de la faiblesse des infrastrutures qui en déoule. Mais il s'agit d'unevision bien pauvre et surtout onforme à l'idée que se fait l'homme moderne et urbanisé desdéserts et du Sahara en partiulier.

Fig. 3.1: Carte du désert du Tibesti extrait de Google map, entre du siteL'image de la �gure FIG. 3.2 apporte déjà beauoup plus d'information et met en évi-dene la variété des paysages même si eux-i sont essentiellement des minéraux. Cela dit,ette impression d'uniformité doit être tempérée par le simple fait que l'image présentéeouvre une zone d'environ inq ent par inq ent kilomètres. Le premier enseignement quenous devons tirer de ette omparaison et si la diversité des paysages existe, elle est peuartographiée du fait qu'il s'agit d'une des zones les plus di�iles d'aès au monde.



3.1. PAYSAGE ET IMAGE 53Il est possible de distinguer assez vite deux types de terrain matérialisé par des solsdi�érents. Les zones de rohes visibles au entre de l'image de la �gure 3.2 ontraste trèsfortement ave les zones de sables majoritaire qui bordent les massifs sur ses images optiques.Le détail de l'oupation des sols est par ontre plus omplexe ar si les éruptions volaniquesont rée des zones de rohe très vaste, où rien ne pousse, et si il existe des zones de sablesquasiment uniformes, il existe également de nombreuses zones de mélange ou de transitionqui vont ompliquer l'interprétation des images qu'elles soient visuelles ou automatiques.L'oupation humaine de es zones est très faible mais n'est malgré tout pas tout à faitnulle. Il s'agit du lieu de vie des Toubous peuplade partiulièrment adapté à la vie dans ledésert. Dans les vallées du Tibesti persiste quelques végétations le long de ours d'eau nonpermanent ou la vie est possible quoi que partiulièrement di�ile. Dans es zones il y a desarbres et quelques ultures tels que nous pouvons le voir dans la vallée de Zouar (FIG 3.3).Cette présene humaine n'introduit que très peu d'e�et de par l'agriulture. Il n'y auradon pas d'e�et lié de struture ou de texture liée au parellaire mais il faudra par ontre tenirompte d'éventuelle voie de ommuniation permettant de rejoindre la ville de Faya-Largeauau sud ou de Bardai au nord. Nous onstatons sur es mêmes zones que la ouverture végétaleest extrêmement faible et que les pâturages de es zones ne peuvent qu'être intermittents.

Fig. 3.2: Image du désert du Tibesti extrait de Google map
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Fig. 3.3: Image du désert du Tibesti extrait de Google map montrant la partie la plus densede la ville de ZouarConsient de tous ela, notre hoix de zone s'est porté sur le début de l'erg de Bilma'est à dire le sud ouest des monts Tibesti, le long de la frontière Nigérienne. Cette zonenous permet d'avoir deux types de zones s'alternant ave un minimum de perturbations duà l'homme ou au rare pluie :� des zones de rohes a�eurantes dans le sable assoié au sud du massif du Tibesti� des zones de sable omportant des dunes de pro�ls variés.Notre hoix de zone a ensuite été ontraint par la disponibilité des sènes satellites desapteurs SAR. Notre hoix s'est porté sur l'instrument ASAR ENVISAT en polarisationV/V dont sa résolution spatiale est de 30 m et la taille d'un pixel au sol fait 12.5 m x 12.5m. Ce hoix a été guidé par :� l'idée d'avoir les données les plus génériques possibles de façon à pouvoir sur le longterme prolonger nos travaux ave d'autres apteurs. La polarisation V/V, la longueurd'onde (bande C) et la gamme d'inidene étant parties les plus ourantes nous maxi-misons nos hanes de transposer nos résultats sur d'autres apteurs.� l'impossibilité de dégager des travaux passés que nous avons analysés un jeu de para-mètres d'aquisitions a priori plus intéressant que elui proposé par e apteur.Nous nous sommes ensuite heurtés à la faible disponibilité des données sur la zone quinous intéresse. En e�et sur la période de 2004 à 2010 seules six (06) images ont été aquisessur ette zone, e qui laisse un faible hoix. Ce hoix se réduit d'autant plus nous souhaitionsdes images aquises à la même période de l'année est si possible en Novembre pour minimiserles risques de perturbation dues à une pluie. De la même façon nous n'avons pas eu le hoixde la diretion de visée ar seule des passe desendant étaient disponibles sur ette zone.
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Fig. 3.4: Image optique, au sud du massif du Tibesti, extrait de Google mapNous verrons plus avant que ela n'à pas entravé la qualité de notre étude.Notre hoix �nal s'est porté sur deux images séparées de deux années aquises le 27otobre 2004 (I1), représentée sur la �gure FIG. 3.5(a) et le 1 novembre 2006 (I2) repré-sentée sur la �gure FIG. 3.5(b). Les dimensions de es images sont de (8392,8888) pour I1"respetivement (8396,8885) pour I2". En d'autres termes, l'image I1 fait 104.9 km x 111,1km sur l'éhelle terrestre "respetivement 104.95 km x 111.062 km pour l'image I2". Sures images nous onstatons que nous disposons en fait d'au moins inq types de paysagesdistinguables :� Au nord un moreau du massif du Tibesti et deux zones de rohe un peu élevées,nous permettant de disposer de zones dont nous sommes sûrs qu'il n'y aura pas dedéplaement e qui nous permettra de mesurer les déplaements dans les zones de sablede façon �able.� Au sud des grandes zones de rohes a�eurantes plus ou moins reouvertes de sableorrespondant à des sols aniens.� De vastes hamps de dunes de type variés séparés par des zones de rohes a�eurantes.� Des zones de sables où apparaissent de gros rohers en faible nombre.



56 CHAPITRE 3. ANALYSE DES IMAGES SAR DU DÉSERT� Quelques rivières fossiles ou non permanentes omportant quelques arbustes.� Une zone où le sable est très hargé en sel étant vraisemblablement un anien �euve.Cet ensemble onstitue un éhantillonnage varié de situation nous permettant de testerplusieurs sénarios et méthodes de suivi de hangement notamment sur la disrimination etle déplaement des dunes.L'observation des images des �gures FIG. 3.5(a) et FIG. 3.5(b) assoiée à elle de �gureFIG. 3.4 montre un ontraste beauoup plus important des images SAR. Cei s'expliquedans un premier temps par le fait, que Les images SAR ont don une grande sensibilité auhangement d'état de surfae, ontrairement aux images optiques plus semsible à la naturedu sol par nature moins hangeante dans des zones désertiques. Cela dit, les e�ets dans leszones de sable peuvent être paradoxaux ar il y aura un e�et prépondérant de la forme duterrain ave des éhelles di�érentes et une sensibilité à l'orientation qui va ompliquer touteinterprétation.La partie suivante de e doument reprend en détail la formation des images radar sure type de zones de façon à expliquer les e�ets visibles dans les images et à poser le premierjalon de méthodes permettant une interprétation automatique de e type de sène.



3.1.PAYSAGEETIMAGE
57

(a) Image ASAR ENVISAT 2004, I1 (b) Image ASAR ENVISAT 2006, I2Fig. 3.5: Images ASAR ENVISAT de notre zone d'étude au sud du massif du Tibesti



58 CHAPITRE 3. ANALYSE DES IMAGES SAR DU DÉSERT3.2 Analyse de l'aspet image des types de zones inté-ressantesA�n de se faire une idée de la sensibilité du apteur sur les zones de sables nous présentonssur la �gure 3.6, la traversée par une piste d'une zone de sable légèrement élevée.

Fig. 3.6: Piste sur Image optique traverser de sable (soure google)La même zone vue sur des images ENVISAT ASAR le la zone en 2004 et 2006 (FIG. 3.7et FIG. 3.8) montre es mêmes traes.

Fig. 3.7: Piste sur Image ASAR 2004 en-visat traverser de sable Fig. 3.8: Piste sur Image ASAR 2006 envi-sat traverser de sableNous remarquons que l'e�et sur les images est exatement inverse. Les traes apparaissenten sombre sur les images SAR alors qu'elles apparaissent en lair sur les images optiques.



3.2. ANALYSE DE L'ASPECT IMAGE DES TYPES DE ZONES INTÉRESSANTES 59Dans les deux as ela orrespond à une diminution de la rugosité de la surfae qui dans leas du radar assombri les images alors que le reusement du sable le rend plus lair dans leas des images optiques. Par ontre, il est notable que les e�ets sur les images radar sonttrès visibles malgré la faible résolution alors que l'image optique possède une résolution 8fois meilleurs sans engendrer des ontrastes omparables.L'observation des images optiques de la zone nous montre qu'à de très rares expressionsprès des zones de sable pure omporte des dunes. En fait, un très petit nombre de zone,visiblement protégé du vent, omporte des zones de sable de faible pente. Il y a don deuxtypes de zones où il est intéressant d'étudier la formation du signal radar a�n de nousguider dans notre reherhe d'algorithme de aratérisation : les zones de rohes, qui sonten fait des zones de mélange de rohes, de sable et les hamps de dune. Cela peut pararaitresuper�u ar l'objet de notre étude est prinipalement le suivi des dunes mais la disriminationpréalable des zones de dunes du reste du paysage sera néessaire pour permettre ensuite leuraratérisation.3.2.1 Zone de roheLes zones de rohes apparaissent sur les images dans un gris moyen omportant un bruitde spekle très exprimé. Elles ne omportent que très peu de point brillant dont nous pouvonspenser qu'ils sont dus essentiellement aux �utuations statistiques. Certains de rohers deforme partiulière pourront éventuellement réer des rétrodi�usions exeptionnelles.Suivant un prinipe majoritaire, les zones de rohes présentes dans notre site d'étudepeuvent être de deux natures géologiques :� Des zones de rohe volanique issues des éruptions réentes et peuvent éroder.� L'a�eurement du sole ristalin anien.Si le premier type est relativement exempte de sable le mélange dans le as des a�eu-rements est forément elle d'une ouverture en sable faible à importante. Du point de vuede la rétrodi�usion radar est relativement lassique et dépend d'abord de la rugosité de lasurfae l'orientation intervenant en deuxième dés lors que la surfae est en vue du radar.Une surfae est dite rugueuse si l'éart quadratique moyen de ses hauteurs satisfait auritère de Rayleigh :
∆h >>

λ

8cos(i)où ∆h est l'éart quadratique moyen des hauteurs, λ la longueur d'onde et i l'inidenedu radar. Nous onstatons don que les paramètres du apteur auront une grande in�uenesur la lassi�ation des objets. Une justi�ation de e ritère est donnée par A. Lopes. Ceirevient à onsidérer les di�érents déphasages ∆Φ entre les points de la surfae et à omparerleur valeur quadratique moyenne à un déphasage limite de π
8

[61℄.Ce type de sol est en très grande majorité onstitué de minéraux, par onséquent sonomportement au ours du temps sera relativement onstant. Une aratéristique intéres-sante de es objets du point de vue de la rétrodi�usion radar est qu'ils sont pratiquementLambertiens et don rétrodi�usent dans toutes les diretions. Cela veut dire que les zonesrugueuses auront une signature radar peu variable suivant les diretions.



60 CHAPITRE 3. ANALYSE DES IMAGES SAR DU DÉSERTNous onstatons que le seuil de rugosité donné par le ritère de Rayleigh est dépendantde la longueur d'onde et de l'angle d'inidene du apteur. Par onséquent le lassement desobjets sera dépendant du apteur utilisé.Le seuil de rugosité pour ENVISAT est :
Sr =

5.6

8 cos 23
= 0.76cmD'un point de vue statistique sur l'image des surfaes rugueuses seront prohes desstatistiques du spekle, et don la loi de rétrodi�usion sera un avatar de la loi de Rayleighave des variations dépendantes essentiellement du nombre de look, 'est-à-dire une loi χpour les zones homogènes ou une loi K pour les zones hétérogènes.Certains rohers de gros volume et de forme spéi�que pourront avoir une rétrodi�usionspéulaire pouvant réer des zones très brillantes mais ave une très faible probabilité saufs'ils sont de forme quasi irulaire. Nous remarquons par ontre que ertains pixels brillantssont stables et permettent la prise d'amers dont nous sommes sûrs qu'ils seront �xe dans letemps.Sur la zone du Massif du Tibesti, les zones de rohes sont fraturées par des valléesdues à des rivières fossiles où se onentre le peu de terre utilisable pour l'agriulture. Notrehoix de zone d'étude au sud du Tibesti vise par onséquent à minimiser e type de zone enhoisissant une prise de vue adaptée.3.2.2 DunesAinsi que ela est exposé préédemment une dune de sable possède deux faes de formedi�érente. La fae au vent est forément onvexe et la fae sous le vent est de forme onavedu fait des avalanhes de sable se produisant à partir du sommet et de la saltation seproduisant en haut de la dune qui arrahe du sable au pro�t d'autres dunes. Du point devue de l'imagerie radar l'aspet image d'une dune dépendra don de la diretion de visée duapteur.Les deux as possibles sont illustrés en deux dimensions sur la �gure FIG. 3.9. La dune vud'un oté, ou de l'autre, apparaîtra don dans l'image radar omme une suession de zonelaire, puis brillante et en�n sombre. Les premières orrespondent à la pente moyenne ouforte, les deuxièmes à la partie de la dune dont la normale est exatement dans la diretionde visée du radar, et les troisièmes aux zones ahées qui sont par onséquent à l'ombre.Il onvient de détailler un peu l'aspet de es trois zones :� Les franges laires peuvent éventuellement être des layovers et de prolonger de duneen dune. En e�et dans les zones, telles que montrées sur la �gure FIG. 3.10(a), sontonstituées par un empilement de dunes qui sont majoritairement des Barhans. Celles-i arrivent à produire des ordons qui se voient omme tels.� Les zones sombres que l'on voie sur FIG. 3.10(b) orespondent aux ombres réées parles dunes elles mêmes. Comme il s'agit d'image radar SAR où l'émission et la réeptionsont faites ave la même antenne les zones d'ombre sont les zones non élairées et ellespeuvent se porter sur d'autres dunes mais toujours dans la diretion des lignes de
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Fig. 3.9: Modèle de rétrodi�usion de dunes en imagerie SAR satellitaire.l'image.� Les parties de la dune exatement tournées vers le radar vont réer des pixels degrandes brillanes sur l'image que nous appellerons points brillants dans la suite. Leurforme en roix très aratéristiques provient de leur aratère spéulaire..La �gure FIG. 3.10 présente un hamp de dunes vue sur une image optique (a) et unhamp de dunes en imagerie SAR satelitaire ENVISAT. Vue à droite ar il s'agit d'une passedesendant (b).L'examen des images révèle et aspet le plus étonnant des images de désert tant sespoints brillants sont en grand nombre assoiés au oté sombre des ombres. Le novie quiobserve es images pour la première fois pense avoir à faire soit à des onstrutions, soit à desamas de roher tel qu'il en existe dans ette région. En réalité il n'en est rien, et es pointsbrillants s'expliquent tout à fait par la forme oblique des dunes qui fait qu'il existe toujoursune partie de elle-i dont la normale pointe parfaitement dans la diretion azimutale duradar.Nous allons don dans un premier temps nous intéresser aux ombres puis à la aratéri-sation de es points brillants.L'omniprésene de zone sombre dans les images SAR des hamps de dunes tel que l'onpeut les voir sur FIG. 3.10(b)(zoom sur l'image I1 de 2004, de dimension (2048, 2048) pixels)s'explique assez failement par :� Les faes des dunes tournées vers le radar sont raouries par l'e�et de raourisse-ment des pentes tournées vers le apteur inhérent aux images radar. Les zones laires
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(a) Image optique (google) (b) Image SAR ENVISATFig. 3.10: Champ de dunes en image optique et SARsont don mines et dans une proportion inférieure à la surfae réelle.� La forme des dunes fait qu'il existe peu de zones de normale onstante. Le signal estdon soit très fort, donnant lieu à des points brillants, soit défavorables donnant lieuà des parties sombres.� Ave des angles de radar tels que eux d'ENVISAT il y a des ombres générées parles dunes elles mêmes. Leur proportion est par ontre di�ile à évaluer vu le peud'information préise sur la pente des dunes. Nous étudierons don les zones de dunesd'un point de vu statistique a�n d'évaluer la onstitution exate des zones sombres.Il est d'emblée intéressant de mesurer la variabilité de es points brillants entre des imagesissues de deux dates d'aquisition. Dans e but nous avons séletionné une sous zone de elleprésentée sur l'image de la FIG. 3.10(b) et nous sommes livrés à un déompte manuel despoints brillants en proédant de la façon suivante :� Nous herhons les points visibles et identi�ables dans les deux images et nous lesmarquons.� Nous reensons les pixels brillants dans un adrillage arré.� Nous marquons des ouples de point failement identi�ables dans les deux images.� Nous alulons ensuite la distane entre tout les points marqués en prenant un ommeréférene.� Nous alulons ensuite la diretion du déplaement.Nos images ayant été apturées via le même apteur embarqué sur satellite utilisant lamême orbite, les onditions de prise de vue sont quasi similaires, les variations d'angle sontdon faible et la rotation entre les deux images également. Nous pouvons don évaluer grâeaux mesures i-dessus que les e�ets ombinés de petite variation de ondition d'aquisition eteux dus à la variation de la forme du terrain entre deux aquisitions. Ces dernières peuventêtre assimulées à un hangement de forme des dunes.



3.2. ANALYSE DE L'ASPECT IMAGE DES TYPES DE ZONES INTÉRESSANTES 63Un exemple des résultats du reensement des pixels brillants sur les images (I1 et I2 demême dimension (2048, 2048) pixels) des FIG. 3.11(a) et FIG. 3.11(b) sont repris dans letableau TAB. 3.1. Les seteurs C1 et D1 sont des seteurs où il n'y a pas de dunes et nousonstatons qu'il n'ont pas des points brillants. La stabilité du nombre des points est remar-quable dans les autres zones qui sont elles qui ontiennent e�etivement des dunes. Uneobservation attentive de es images permet aussi de remarquer que prise individuellementles dunes onservent un aspet onstant autour des points brillants sur les deux dates. Nousen tirons don une première onlusion sur l'intérêt que représentent les pixels brillants pourla aratérisation des hamps de dunes et éventuellement de elle-i.Sur es mêmes images nous marquons 30 ouples de points failement identi�ables visibleségalement sur les �gures FIG. 3.11(a) et FIG. 3.11(b) et des points de référene situés aunord de eux-i dans la zone de rohe.
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(a) Image SAR ENVISAT 2004 (b) Image SAR ENVISAT 2006Fig. 3.11: Point brillant d'un Champ de dunes en imagerie SAR ENVISAT



3.3. STATISTIQUE DES IMAGES ET POSSIBILITÉ DE CARACTÉRISATION 652004 A 2006 A 2004 B 2006 B 2004 C 2006 C 2004 D 2006 D1 5 5 6 5 0 0 0 02 5 6 7 7 2 1 5 43 9 8 8 6 5 3 6 74 9 9 14 13 10 9 3 2Tab. 3.1: Nombre de pixels brillants sur un quadriage régulier des images FIG.3.11 (a) et(b)Nous avons ensuite alulé e déplaement en utilisant les deux points de référenes situésdans la zone de rohe. D'un point de vu numérique nous onstatons un déplaement moyende l'orde de deux pixels situés majoritairement dans la diretion sud ouest. Nous présentonssur la �gure FIG. 3.12 les veteurs de es déplaements. Ce résultat est onforme à e quenous pouvions attendre dans ette zone. En e�et, le vent sou�ant majoritairement du nordest dans ette zone il est logique que les dunes se déplaent au sud ouest.Cette évaluation doit être prise ave préaution mais montre que les pixels brillants et leszones sombres sont des aratéristiques fortes sur lesquelles une détetion peut s'appuyer.La partie suivante vise à hi�rer globalement es di�érenes et à ébauher les possibilités dedétetion.3.3 Statistique des images et possibilité de aratérisa-tionA�n de mieux onnaitre les aratéristiques exploitables des images de notre zone nousavons réalisé une photo interprétation partielle de façon à produire des images de masque.Celle-i nous permette de aratériser la distribution statistique des pixels des di�érentstypes de sol présent dans notre zone d'étude. Nous nous sommes intéressés à trois des estypes représentant la majorité de la zone :� Les zones de dunes,� les zones de rohes aniennes où régne un mélange de sable,� les zones de rohes du massif du Tibesti issues de l'ativité volanique.Pour haun de es types nous avons alulé, des histogrammes et un tableau des sta-tistiques du premier ordre les plus ourantes. Le hoix de elle-i à été guidé par le fait quenous voulions des valeurs soient �ables en ontexte non Gaussien ave des tailles d'éhan-tillon faible a�n de permettre une détetion via de petit éhantillon par la suite. Les résultatsde es aluls sont présentés sur les �gure FIG. 3.13 et FIG. 3.14 pour les histogrammes.Les valeurs des mesures sont quand à elles dans les tableaux TAB. 3.2 et TAB. 3.3.L'analyse des histogrammes des �gures FIG. 3.13 et FIG. 3.14 nous permet de tirerquelques onlusions quand à la distribution statistique des pixels dont :� La distribution statistique des zones de dunes est très étalée et dissymétrique et elle aune forme qui orespond à un avatar de la loi de Rayleight.
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Fig. 3.12: Déplaement de points brillant dans une zone de dunes entre deux images Envisaten l'année 2004 et 2006 (exagéré 10 fois)
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Fig. 3.13: Histogramme de zone de di�érente sorte sur les images de 2004� Les deux types de zones de rohes ont des distributions omparables orrespondantelles aussi à la forme de loi typique de texture imagé ave des ondes ohérentes or-respondant à un fort bruit de spekle. Elles sont par ontre très déalées en intensitée qui se voit par leur maximum déalé.� Les zones sombres des zone de dunes se retrouvent dans le début de l'histogrammesans que se dégage deux modes séparables.� La omparaison des images dans les deux zones montre que les formes de distributionsont très stables dans le temps e qui n'a rien d'étonnant vu la forte minéralité dusursol.Ces faits nous onduisent à penser que l'aspet majoritairement des zones de dunesest majoritairement du à de faible valeur de rétrodifusion provoquée par des faes malorientées. Il ne s'agirait don pas de zones d'ombres malgré e que leur aspet laisseraitroire. Nous allons voir dans la suite que ette hypohèse est orroborée par l'analyse desmesures statistiques.lasse min max pop moy media eart ty oef var skeImage 0 65280 73427698 207.85 180.00 433.55 2.086 102.668Dunes 12 13921 931533 199.13 141.00 235.77 1.184 12.027Rohes 25 563 134779 186.89 182.00 58.57 0.313 0.573Massif 57 1619 87601 379.40 364.00 124.97 0.329 1.079Tab. 3.2: Statistique sur di�érent type de zones image de 2004Les mesures des tableaux TAB. 3.2 et TAB. 3.3 révélent plusieurs faits intéressants :
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Fig. 3.14: Histogramme de zone de di�érente sorte sur les images de 2006� Les valeurs atteintes par les pixels brillants issues des dunes font que les maximumdes zones de rohes sont beauoup plus faibles que elles des zones dunaires. Ce faitdénote que es valeurs sont liées à des e�ets de géométrie et non à des onstrutionsfavorables de spekle. Cei montre don bien que des parties de l'ordre de l'éhelled'un pixel orienté favorablement vers le apteur produise ses ré�exions.� l'analyse des moyennes on�rme le oté plus brillant des zones de rohes réentes. Ceis'explique sans problème par l'aspet de surfae moins érodée des zones volaniquesrenforées par le fait qu'étant en outre situé en hauteur elle subisse moins l'abrasiondu sable. En e�et, plus le sol est érodé et moins il présente de faette d'orientation fa-vorable aux ondes radar. Nous pouvons aussi penser que le sable présent dans les zonesérodées onduit aussi à une atténuation des formes et à une plus grande absorptiondu signal dans le sol.� l'analyse des médianes n'apporte rien de bien di�érent pour les rohes mais permet devoir la omposition double du signal issu des dunes par le déalage que la médiane dees dunes a ave la moyenne.� les autres mesures n'apportent que peu d'information supplémentaire. Le oe�ientde variation des zones de rohes est onforme aux zones de spekle sur les images SAR4 look et sa grande valeur sur les dunes provient juste du mélange lair sombre. Leskeeness1 est lui aussi typique de e type de situation.� Nous remarquons, omme pour les histogrammes, que les observations sont égalementstables dans le temps. En e�et, l'éart onstaté des valeurs est partout prohe des�utuations liées au spekle inhérent aux apteurs radar.Les mesures statistiques sur nos masques on�rment don les éléments de photo interpré-tation dé�nis dans la partie préédente. Cela dit, le mélange des pixels sombres et brillants1Coe�ient d'assymétrie en français



3.3. STATISTIQUE DES IMAGES ET POSSIBILITÉ DE CARACTÉRISATION 69pour les dunes ne nous permet pas de donner une expliation sans appel de l'aspet sombremajoritairement présent.lasse min max pop moy media eart ty oef var skeImage 0 65280 73553616 190.02 162.00 432.94 2.278 103.259Dunes 11 18797 834877 176.18 120.00 229.62 1.303 12.492Rohes 30 667 124766 187.15 182.00 60.82 0.325 0.546Massif 60 1689 85201 389.98 374.00 128.11 0.328 1.009Tab. 3.3: Statistique sur di�érent type de zones image de 2006.A�n d'étudier es derniers pixels nous avons traé dans nos zones de dunes les partiesmontante et désendante des dunes. Ce reensement est failité, par la présene des pixelsbrillants qui du fait de l'orientation des vents dominants, de notre apteur et de son angled'inidene ne peuvent se trouver que sur les faes montante et près du sommet. Nousavons ensuite produits des histogrammes (�gure 3.15) de es zones et une série de mesurestatistique regroupée dans le tableau TAB. 3.4.

Fig. 3.15: Histogramme de partie de dunes sur les images de 2004.L'analyse des histogrammes des faes montantes et desendantes nous montre que laseule di�érene qu'il y a entre es deux zones est la valeur moyenne des intensités. Lesdistributions ont la même forme et elles-i sont typiques de loi orrespodant au speklepleinement développé. L'analyse des mesures statistiques fait aussi ressortir des hi�resprohes du spekle pleinement développé vu en trois en imagerie SAR 3 look.Une première onlusion que nous pouvons tirer de ses hi�res est que les dunes de ettepartie du Tibesti vu par ENVISAT ASAR ne omportent que très peu de pixels dans l'ombre.



70 CHAPITRE 3. ANALYSE DES IMAGES SAR DU DÉSERTlasse min max pop moy media eart ty oef var skeMontant 20 211 4118 79.03 76.00 23.79 0.301 0.889Desendant 24 237 2367 75.07 73.00 22.92 0.305 1.190Tab. 3.4: Statistique de partie de dunes sur les images de 2004.En e�et, toutes les mesures statistiques sont onvergentes sur le fait que les distributionsdes pixels issues des dunes ne sont pas Gaussiennes. Hors, les parties des dunes vont seretrouver dans des zones d'ombres portées qui, par dé�nition, ne sont pas élairées par leradar. Cei fait qu'elles donnent un signal très faible marqué uniquement par le fond designal atmosphérique, e qui donne un signal de pro�l Gaussien, quelque soit le nombre delooks de l'image. Il ne sera don pas possible de déteter la présene de dune en reherhantla juxtaposition de partie à réponse Gaussienne et de point brillant. Bien évidemment etteabsene d'ombre dans les images pourrait-être remise en question par un angle d'inideneplus rasant et/ou une résolution d'image plus �ne.La di�érene de moyennes entre les faes montantes et desendantes montre qu'il seradi�ilement séparable d'un point de vu de l'intensité. Cela dit, il sera possible d'utiliser lasommantion du signal montant et desendant pour reonstruire la forme des dunes mais àondition de s'a�ranhir de l'e�et des points brillants.D'un point de vue de la mesure d'une valeur représentative des pixels issus d'un hampde dune il est par ontre lair que la moyenne sur des fenêtres simples ne peut pas onvenirmais que la reherhe de forme de moyenne homogène pourrait fontionner.3.4 Possibilités de détetionToutes les mesures prises ii et les proédés de formation des images nous permettentd'a�rmer que les zones de dunes tranhent sur les zones de rohe par di�érentes aratéris-tiques dont :� Forte ourrene de ré�exion spéulaire.� Distribution du signal très dissymétrique.� Majorité de pixel très sombre.� Très peu d'ombres.� Coe�ient de variation très élevé, aratéristique d'un fort mélange de valeur forte etfaible.� Une di�érene entre les zone montante et desendante des dunes faibles mais mesu-rables.� Une quasi isotropie des dunes relativement à l'angle de visée même s'il faurdrait testerela sur d'autre zone pour en être totalement ertain.Ces aratéristiques, dont nous avons pu onstater qu'elles sont stables dans le tempsnous permettent don d'orienter notre reherhe de traitement vers une exploitation de esrésultats a�n de aratériser les dunes et leur déplaement. Nous nous sommes don orientés



3.5. CONCLUSION 71dans les sens de trouver des méthodes basées soit sur des mesures statistiques simples,réalisées séparément sur les images et exploitant le oté diretionnel ou bien sur des mesuresplus omplexe a�n de déteter les zones de dunes et ensuite leur éventuelle modi�ation.Cette étude est l'objet des deux hapitres suivants.3.5 ConlusionL'analyse des images SAR du désert du Tibesti a permis de aratériser les régionssimilaires de la zone d'étude à travers un ertain nombre des mesures. Les aratéristiquesque nous avons pu identi�er portent sur les zones des dunes. Les mesures sont stables dansles deux images à travers les graphes d'histogrammes et les mesures statistiques obtenues.Nous avons aussi noté que les mesures statistiques des histogrammes de faes montanteset desendantes sont onvergentes. Elles prouvent que les distributions des pixels issues dedunes ne sont pas Gaussiennes. L'étude menée nous a don aidé de aratériser les dunes etleur déplaement, f. hapitre 5, page 103.



72 CHAPITRE 3. ANALYSE DES IMAGES SAR DU DÉSERTTableaux3.1 Nombre de pixels brillants sur un quadriage régulier . . . . . . . . . . . . 653.2 Statistique sur di�érent type de zones image de 2004 . . . . . . . . . . . . 673.3 Statistique sur di�érent type de zones image de 2006. . . . . . . . . . . . . 693.4 Statistique de partie de dunes sur les images de 2004. . . . . . . . . . . . . 70Figures3.1 Carte du désert du Tibesti extrait de Google map, entre du site . . . . . 523.2 Image du désert du Tibesti extrait de Google map . . . . . . . . . . . . . 533.3 Désert du Tibesti/partie la plus dense de la ville de Zouar . . . . . . . . . 543.4 Image optique de notre zone d'étude/Google map . . . . . . . . . . . . . . 553.5 Images ASAR ENVISAT de notre zone d'étude au sud du massif du Tibesti 573.6 Piste sur Image optique traverser de sable (soure google) . . . . . . . . . 583.7 Piste sur Image ASAR 2004 envisat traverser de sable . . . . . . . . . . . 583.8 Piste sur Image ASAR 2006 envisat traverser de sable . . . . . . . . . . . 583.9 Modèle de rétrodi�usion de dunes en imagerie SAR satellitaire. . . . . . . 613.10 Champ de dunes en image optique et SAR . . . . . . . . . . . . . . . . . . 623.11 Point brillant d'un Champ de dunes en imagerie SAR ENVISAT . . . . . 643.12 Déplaement de points brillant dans une zone de dunes/(exagéré 10 fois) . 663.13 Histogramme de zone de di�érente sorte sur les images de 2004 . . . . . . 673.14 Histogramme de zone de di�érente sorte sur les images de 2006 . . . . . . 683.15 Histogramme de partie de dunes sur les images de 2004. . . . . . . . . . . 69



Chapitre4Méthodes de traitement d'images sur laquellela détetion peut s'appuyerLa détetion des hangements onsiste à analyser et omparer des séquenes d'imagesde la même sène pour extraire les zones qui ont subi des hangements au ours du temps.Nous faisons ii une revue de es tehniques (méthodes de traitement d'images) en évaluantleur pertinene dans notre problématique.Sommaire4.1 Transformation pontuelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 734.2 Transformée de Fourier et hangement des formes . . . . . . . . 764.3 Test sur des données de Tibesti . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 904.4 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1004.1 Transformation pontuelleEn traitement d'images, il existe trois grands types d'opérations de transformation pon-tuelle : la transformation pixel à pixel, la transformation loale vers un pixel et en�n, latransformation globale vers un pixel.Dans la suite :
⋄ I : désigne une image d'entrée,
⋄ I ′ : l'image de sortie résultante,
⋄ P (m, n) : un pixel de l'image I en oordonnées (m, n) et,
⋄ P ′(m′, n′) : un pixel de l'image I ′ généré par la transformation.4.1.1 Transformation pixel à pixelElle est telle que P ′(m′, n′) de I ′ dépende uniquement du pixel P (m, n) de I. Préisément,les oordonnées (m′, n′) sont égales aux oordonnées de (m, n). Un exemple lassique de etype de transformation, 'est elui du seuillage d'images, formulé par la relation i-dessous :73



74 CHAPITRE 4. MÉTHODES DE TRAITEMENT D'IMAGES SUR ...
I ′(x, y) =

{

β1 si I(x, y) ≥ α
β2 sinon

j/i 0 1 2 3 40 14 56 18 18 191 11 20 30 1 142 59 1 23 15 153 17 0 40 17 714 21 56 47 2 87
j/i 0 1 2 3 40 14 56 18 18 991 11 20 30 1 142 59 1 23 15 153 17 0 40 17 714 21 56 47 2 87Tab. 4.1: Exemple de traitement pixel à pixelDans le tableau TAB. 4.1, à gauhe se trouve la matrie de l'image en entrée : haquepixel est indiqué par sa valeur radiométrique. Le pixel initial hoisi pi de valeur 19 est enrouge et de oordonnées (4, 0). À droite se trouve le résultat du odage orrespondant où lepixel onerné est oloré en bleu. Le pixel résultat obtenu est de valeur 99 et est en bleu, ensupposant que le seuillage donnera 99(β1) à tout pixel de valeur supérieure à 18(α) et 0(β2)sinon.

j/i 0 1 2 3 40 14 56 18 18 191 11 20 30 1 142 59 1 23 15 153 17 0 40 17 714 21 56 47 2 87
j/i 0 1 2 3 40 0 99 0 0 991 0 99 99 0 02 99 0 99 0 03 0 0 99 0 994 99 99 99 0 99Tab. 4.2: Extension de TAB.4.1

4.1.2 Transformation loale vers un pixelDans e type de transformation, la valeur d'un pixel de l'image résultante I ′ dépend d'unensemble de pixels de l'image en entrée I pris au sein d'un voisinage ̥. ̥ est onstitué d'unnombre limité de pixels loalisés autour du pixel initial pi(m, n) de l'image d'entrée I. Enoutre, pi(m, n) onstitue le entre du voisinage ̥.Ce voisinage ̥ est de forme quelonque, mais souvent hoisi retangulaire pour diminuerla omplexité des aluls. Elle peut être un blo retangulaire, une barrette vertiale, unebarrette horizontale, une barrette diagonale, ... de taille dépendante du rayon du voisinagespéi�é autour de pi et qui onserve sa forme et sa taille quelles que soient les oordonnéesdu point pi.Dans le tableau TAB. 4.3, à gauhe se trouve la matrie de l'image en entrée : haquepixel est indiqué par sa valeur radiométrique. Le pixel initial pi hoisi de valeur 23 est en
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j/i 0 1 2 3 40 14 56 18 18 191 11 20 30 1 142 59 1 23 15 153 17 0 40 17 714 21 56 47 2 87

j/i 0 1 2 3 40 14 56 18 18 191 11 20 30 1 142 59 1 40 15 153 17 0 40 17 714 21 56 47 2 87Tab. 4.3: Transformation loale vers un pixelbleu et de oordonnées (2, 2). À droite se trouve le résultat du odage orrespondant à lafenêtre F (2, 2) de rayon 1 où les pixels onernés sont olorés en orange autour du pixel pi.Le pixel résultat obtenu est de valeur 40 et est en rouge, en supposant que le odage donnerale maximum.
j/i 0 1 2 3 40 14 56 18 18 191 11 20 30 1 142 59 1 23 15 153 17 0 40 17 714 21 56 47 2 87

j/i 0 1 2 3 40 56 56 56 30 191 59 59 56 30 192 59 59 40 71 713 59 59 56 87 874 56 56 56 87 87Tab. 4.4: Extension de TAB. 4.3
4.1.3 Transformation globale vers un pixelLa valeur alulée d'un pixel P ′(m′, n′) de l'image résultante I ′ dépend de la totalité despixels de l'image d'entrée I. Ce as peut arriver lorsque l'on transforme globalement l'imagedu domaine spatial vers le domaine fréquentiel. Des exemples bien onnus sont la transfor-mation de Fourier disrète (TFD) ou la transformation en osinus disrète (TCD) où haqueomposante fréquentielle est fontion de l'ensemble des pixels de l'image à transformer.16 56 18 1811 20 30 159 1 23 1517 0 40 1721 56 47 2 16 56 18 1811 20 30 159 1 23 1517 0 40 1721 56 47 2 27 2 40 211 20 30 159 1 23 1517 0 40 1721 56 47 2Tab. 4.5: Transformation en ligneDans le tableau TAB. 4.5, à gauhe se trouve la matrie de l'image en entrée : haquepixel est indiqué par sa valeur radiométrique. Au entre, on indique la ligne initiale hoisie



76 CHAPITRE 4. MÉTHODES DE TRAITEMENT D'IMAGES SUR ...de ouleur rouge. À droite se trouve le résultat du odage orrespondant à la ligne hoisieoù les pixels onernés sont olorés en bleu. Les pixels résultats obtenus sont de ouleursbleues. Pour de plus amples détails sur la méthode de alul de valeurs radiométriques despixels résultats de l'image en sortie, il faut voir l'équation (4.3) de la setion 4.2.4.On peut failement généraliser les résultats du tableau TAB.4.5 par le tableau TAB. 4.6.16 56 18 1811 20 30 159 1 23 1517 0 40 1721 56 47 2 16 56 18 1811 20 30 159 1 23 1517 0 40 1721 56 47 2 27 2 40 215 19 20 1924 36 66 3618 23 40 2331 26 10 26Tab. 4.6: Extension de TAB. 4.5Le tableau TAB. 4.7 présente les aratéristiques indispensables au traitement pontueldérit i-dessus :
⋄ taille image : N ∗ M ,
⋄ taille du voisinage : n1 ∗ p1,
⋄ omplexité : en nombre d'opérations par pixels.Opération Caratérisation Complexité par pixelPixel La valeur de sortie, à une oordonnéespéi�que, dépend uniquement de la valeur 1d'entrée à la même oordonnée.Loale La valeur de sortie, à une oordonnéespéi�que, dépend des valeurs d'entrée n1 ∗ p1dans le voisinage de ette même fenêtre.Globale La valeur de sortie, à une oordonnéespéi�que, dépend de toutes les valeurs N ∗ Mde l'image d'entrée.Tab. 4.7: Caratérisation de es trois types de transformations

4.2 Transformée de Fourier et hangement des formes4.2.1 Calul de la DFT disrèteLa transformée de Fourier disrète (DFT : Disrete Fourier Transform) permet de al-uler la transformée de Fourier d'une suite d'éhantillons au lieu d'une fontion ontinue.L'éhantillonnage puis l'utilisation de la DFT est le moyen le plus simple de aluler latransformée de Fourier d'un signal réel. On la dé�nit à partir de la formule lassique onnue



4.2. TRANSFORMÉE DE FOURIER ET CHANGEMENT DES FORMES 77omme suit :
fj =

n−1
∑

k=0

X[k]exp[((−2π/n)i)jk] (4.1)
⋄ (X[k]) est la suite des éhantillons temporels,
⋄ (fj) la suite des éhantillons fréquentiels,
⋄ n est le nombre des éhantillons temporels,
⋄ i est le nombre imaginaire telque i2=-1,
⋄ j désigne l'indie de la suite des éhantillonnages fj , et
⋄ k la variable de sommation.4.2.2 La transformée de Fourier rapide : FFTUn algorithme de transformée de Fourier rapide (FFT : Fast Fourier Transform) permetde aluler la DFT ave une omplexité minimale. En e�et, pour une appliation littérale dela DFT, on obtient une omplexité de alul de l'ordre de O(n2). Les buts des algorithmesde FFT est de déomposer la transformation a�n d'obtenir une omplexité en O(nlog2(n)),permettant ainsi sa réalisation en temps aeptable par des ordinateurs d'une puissane dealul raisonnable.Il existe di�érents algorithmes de la FFT. Le plus onnu et le plus utilisé est elui de typede Cooley-Tukey (appelé aussi à entrelaement temporel ou à � deimation in time �)[62℄qui réduit la omplexité à nlog2(n).Il existe deux versions de l'algorithme :
⋄ FFT ave entrelaement temporel,
⋄ FFT ave entrelaement fréquentiel.L'algorithme néessite que n soit une puissane de 2. Le prinipe onsiste à déomposer lealul de la TFD d'ordre n = 2l, en l étapes suessives.4.2.2.1 FFT ave entrelaement temporelPar soui de simpliité, nous illustrons le prinipe de la méthode par un exemple d'unesuite temporelle X[k] de taille n = 4 en dimension 1.Les données sont stokées dans un veteur X[n] et notées xk, la suite de la TFD est dé�nipar un veteur f [n] dont les données sont notées fj . On pose par soui de larté w = e−i2π/n,'est-à-dire w = e−i2π/4 pour notre as.Il va sans dire pour n = 4 que :
⋄ w0 = w4 = 1
⋄ w2 = −1.De e qui préède, la suite TFD s'érit omme suit :
⋄ f0 = x0 + x1 + x2 + x3 = (x0 + x2) + (x1 + x3)

⋄ f1 = x0 + w1x1 + w2x2 + w3x3 = (x0 − x2) + w1(x1 − x3)

⋄ f2 = x0 + w2x1 + w4x2 + w6x3 = (x0 + x2) − (x1 + x3)
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⋄ f3 = x0 + w3x1 + w6x2 + w9x3 = (x0 − x2) − w1(x1 − x3)Les données (x0, x1, x2, ..., xn−1) sont regroupées en deux paquets : un paquet formé desdonnées d'indies pairs (x0, x2, x4, ...xn−2) et un paquet formé des données d'indies impairs(x1, x3, x5, ..., xn−1). Ce qui donne pour un n = 4, un paquet (x0, x2) et un paquet (x1, x3).Puis sur haque paquet on e�etue une DFT d'ordre n/2 et on ombine les résultats dees DFT pour obtenir elle d'ordre n. À titre illustratif, lorsque n = 4, ça donne la �gureFIG.4.1.

x0 Y0 = x0 + x2 ⊕ f0 = Y0 + Z0 = x0 + x1 + x2 + x3TFD(n/2=2)
x2 Y1 = x0 − x2 w1⊕ f1 = Y1 + w1Z1 = x0 + w1x1 − x2 − w1x3

x1 Z0 = x1 + x3 ⊖⊕ f2 = Y0 − Z0 = x0 − x1 + x2 − x3TFD(n/2=2)
x3 Z1 = x1 − x3 ⊖w1⊕ f3 = Y1 − w1Z1 = x0 − w1x1 − x2 + w1x3

Fig. 4.1: Constrution de fj : étage de papillon
Pour obtenir les quatre valeurs fj de la �gure FIG.4.1, il su�t de aluler 2 TFD d'ordren/2 et de ombiner les résultats deux à deux à l'aide d'une addition et d'une multipliationau maximum, pour haque valeur fj . Cette étape est appelée � étage de papillon �, liée à laforme du shéma de alul.Ce résultat se généralise assez façilement pour tout n = 2l où l est un entier stritementpositif. La méthode peut être réitérée l fois et aluler la TFD d'ordre n à l'aide de l étagesde n/2 papillons, ave l = log2(n). La omplexité de alul d'une TFD d'ordre n devientalors elle de l étages de n/2 papillons, soit

{

ln
2

= log2(n)n
2

multiplications complexes
ln = log2(n)n additions complexesau lieu de faire lassiquement :

{

n2 multiplications complexes
n(n − 1) additions complexesCet algorithme est onnu sous le nom de l'algorithme de la FFT ave entrelaementtemporel (base 2) de Cooley-Tukey [62℄, [63℄.



4.2. TRANSFORMÉE DE FOURIER ET CHANGEMENT DES FORMES 79Ainsi, pour n = 1024 = 210, le alul lassique demande :
⋄ n2 = 1048576 multipliations
⋄ n(n − 1) = 1024*1023 = 1047552 additionstandis que le aul ave l'algorithme de la FFT demande :
⋄ log2(n)n

2
= 10 ∗ 512 = 5120 multipliations

⋄ log2(n)n = 10 ∗ 1024 = 10240 additionsL'algorithme divise environ par 200 le nombre de multipliations à e�etuer. L'e�aité dela FFT augmente sans nul doute ave la valeur de n. Pour n = 4, le shéma omplet del'algorithme est donné à la �gure FIG.4.2, page 79.
x0 ⊕ Y0 = x0 + x2 ⊕ f0 = Y0 + Z0 = x0 + x1 + x2 + x3

x2 ⊖ Y1 = x0 − x2 w1⊕ f1 = Y1 + w1Z1 = x0 + w1x1 − x2 − w1x3

x1 ⊕ Z0 = x1 + x3 ⊖⊕ f2 = Y0 − Z0 = x0 − x1 + x2 − x3

x3 ⊖ Z1 = x1 − x3 ⊖w1⊕ f3 = Y1 − w1Z1 = x0 − w1x1 − x2 + w1x3Fig. 4.2: Shéma omplet de l'algorithme temporel de Cooley-TukeyNous remarquons que dans e shéma les données temporelles en entrées xi sont désor-données, par ontre elles de sortie fj sont dans l'ordre naturel de hoses. De e fait, etalgorithme de FFT s'appelle FFT ave entrelaement temporel.4.2.2.2 FFT ave entrelaement fréquentielCet algorithme est symétrique du préédent. Les données temporelles xi restent dansl'ordre naturel, tandis que les résultats fj sont désordonnés.Le prinipe onsiste enore à déomposer le alul de la TFD d'ordre n = 2l en l étapessuessives. Mais le regroupement de données se fait di�éremment.Les données fréquentielles (f0,f1,f2,...,fn−1) sont regroupées en deux blos : un blo forméde données d'indies pairs (f0,f2,f4,...,fn−2) et un blo formé d'indies impairs (f1,f3,f5,...,fn−1).Ainsi, pour n = 4 on aura un blo (f0,f2) et un blo (f1,f3). De même pour n = 8 on auraun blo (f0,f2,f4,f6) et un blo (f1,f3,f5,f7).De façon analogue que le as de données temporelles, pour n = 4 on peut érire :
⋄ f0 = x0 + x1 + x2 + x3 = (x0 + x2) + (x1 + x3)

⋄ f2 = x0 + w2x1 + w4x2 + w6x3 = (x0 + x2) − (x1 + x3)

⋄ f1 = x0 + w1x1 + w2x2 + w3x3 = (x0 − x2) + [w1(x1 − x3)]

⋄ f3 = x0 + w3x1 + w6x2 + w9x3 = (x0 − x2) − [w1(x1 − x3)]



80 CHAPITRE 4. MÉTHODES DE TRAITEMENT D'IMAGES SUR ...Pour obtenir haque blo de résultats fréquentiels, on e�etue une DFT d'ordre n/2 surles données résultant d'une étape de papillons sur les données xi.
x0 ⊕ f0

TFD(2)

x1 ⊕ f2

w0

x2 ⊖⊕ ⊗ f1

TFD(2)

x3 ⊖⊕ ⊗ f3

w1Fig. 4.3: Shéma omplet de l'algorithme fréquentiel de Cooley-TukeyOn a don un étage de 2 papillons suivi d'un étage de 2 DFT d'ordre n/2 = 2. Cerésultat se généralise, pour plus de détails, le leteur est invité à se penher sur le livre deG. BAUDOIN [62℄.Par ailleurs, il faut souligner qu'il est souvent utile dans ertains as de préparer lesdonnées avant la transformée de Fourier. La tehnique onsiste à multiplier le signal temporelpar une fontion de temps. On nomme ette tehnique "apodisation". Le résultat dans lespetre sera bien sûr la onvolution de toutes les raies par la transfmée de Fourier de lafontion d'apodisation (�ltrage).À ause de la oupure fréquentielle abrupte introduite par des parasites, il est nées-saire d'utiliser des fenêtres d'apodisation pour limiter les e�ets de ette disontinuité etnotamment les osillations de Gibbs dans les images reonstruites [64℄.En réalité, il existe plusieurs types de fenêtre d'apodisation, notamment [65℄ :
⋄ fenêtre retangulaire,
⋄ fenêtre triangulaire,
⋄ fenêtre de hanning,
⋄ fenêtre de hanning ave reouvrement,
⋄ fenêtre de Blakman,
⋄ fenêtre de �at-top,
⋄ fenêtre de Kaiser-Bessel, et
⋄ fenêtre exponentielle.Le hoix de la fenêtre à utiliser dépend des objetifs et des exigenes de la résolution spatialeet de sensibilité radiométrique. Toutefois, l'apodisation a un oût. L'attenuation de es os-illations s'aompagne néessairement d'une ertaine dégradation de la résolution spatiale.Le leteur intéressé par le sujet pourra éventuellement onsulter les douments [64℄, [65℄.



4.2. TRANSFORMÉE DE FOURIER ET CHANGEMENT DES FORMES 81Il est question dans la partie qui va suivre de regarder, dans un premier temps, lesdi�érents types de hangements qui peuvent surgir en utilisant la FFT. Le problème de latransformée de Fourier est qu'elle est dé�nie sur des espaes in�nis, tandis que les imagesréelles ne le sont pas. Cependant, ei n'est pas un handiap majeur. Il existe des proéduresou du moins de moyens en disrétisation �nie, pour pouvoir appliquer la transformée deFourier à une suite �nie de données temporelles ou spatiales d'éhantillonnage, notammentl'image bidimensionnelle (2D). Le leteur intéressé par de détails, peut onsulter par exemplel'ouvrage de J.M. Vézien [66℄.4.2.3 PréambuleSoit I une image. I(x, y) représentera une fontion d'amplitude de deux variables réellesdans le plan artésien. Les amplitudes dans une image donnée peuvent être des nombresentiers ou réels. Il arrive que les mesures physiques produisent une image omplexe, avephase et amplitude. Dans la suite, nous nous limiterons au as d'amplitudes réelles.Une image digitale I[m, n] dérite dans un espae disret de dimension 2 est dérivéed'une image I(x, y) dans un espae 2D ontinue par un proessus d'éhantillonnage que l'ondésigne fréquemment par le terme numérisation ou digitalisation. L'image ontinue I(x, y)est divisée en nl rangées ou lignes et np olonnes. L'intersetion d'une ligne et d'une olonneest dénommée pixel. Les valeurs a�etées aux oordonnées [p, l] ave p ∈ {0, 1, 2, ..., np−1} etl∈ {0, 1, 2, ..., nl−1} sont I[p, l]. Dans la pratique I(x, y) onsidérée omme le signal reçu parle apteur est une fontion à nombreuses variables, telles que la profondeur (β), la longueurd'onde (λ) et le temps (t). Formellement, I s'érit I(x, y, β, λ, t). Sauf exeption expliite,nous onsidérerons seulement le as d'image 2D où seules les valeurs radiométriques sontprises en ompte.Cependant, il existe des valeurs standards pour les di�érents paramètres renontrésen traitement d'image. Elles prennent leurs origines des spéi�ations algorithmiques, desontraintes hardware ou des standards vidéo. Le tableau TAB. 4.8, page 81 en donne quelquesunes. Paramètre Symbole Valeurs typiquesLignes nl 256, 512, 525, 576, 625, 720, 1024, 1080Colonnes np 256, 512, 768, 1024, 1920Niveaux L 2, 64, 256, 1024, 4096, 16384,224Tab. 4.8: Paramètres d'images numériques [66℄Jusqu'à une date réente, on trouvait souvent des résolutions np = nl = 2k ave k
∈ {8, 9, 10}. La raison est due aux ontraintes des iruits intégrés ou l'utilisation de ertainsalgorithmes omme la FFT . Le nombre de niveaux distingués dans l'image est aussi unepuissane de 2, 'est-à-dire L = 2b où b est le nombre de bits dans la représentation binairede es niveaux. Quand b > 1, on parle d'image en niveaux de gris. Lorque b = 1 on a uneimage binaire.



82 CHAPITRE 4. MÉTHODES DE TRAITEMENT D'IMAGES SUR ...4.2.4 Calul de suites des éhantillons fréquentielsNotre objetif est d'élaborer le lien existant entre la suite des éhantillons temporels etelle des éhantillons fréquentiels à partir de la relation onnue en 1D.Il faut noter que, dans les as des fontions réelles, la partie imaginaire (suivant laomposante sinus) est nulle. Par onséquent, l'équation (4.1) établie à la page 77 dévient(4.2) :
fj =

np−1
∑

k=0

X[k]cos((2π/np)j ∗ k) (4.2)L'équation ainsi obtenue en (4.2) peut générer les f [n] à partir des X[n]. Cependant, Ilfaut remarquer que les termes fj sont symétriques à partir de terme du milieu fm, où mreprésente la valeur de n/2. Ainsi, lorsque n = 8, on obtient la �gure FIG. 4.4.
X[n] : x0 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7

f [n] : f0 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7Fig. 4.4: Constrution simpli�ée de fi en 1DPour n = 16, les fj seront onstruites par le shéma de la �gure FIG. 4.5 :
x0 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15

f0 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 f9 f10 f11 f12 f13 f14 f15Fig. 4.5: Constrution généralisée de fi en 1DÀ titre indiatif, nous pouvons donner un odage simpli�é de la FFT en 1D. Ainsi, leshéma de la �gure FIG. 4.6 illustre e propos.En entrée, on a les données temporelles représentées par X[i] et en sortie les donnéesfréquentielles représentées par f [i].



4.2. TRANSFORMÉE DE FOURIER ET CHANGEMENT DES FORMES 83Veteur en entrée : X[np] tabH [np]

tabH [i] = 0 tabH [0] =
∑np−1

i=0
X[i]

fi f0 = tabH [0]Veteur en sortie : f [np] f [i] = fi f [np/2] = X[np/2]Fig. 4.6: Codage simpli�é de la FFT en 1D
I[y][n] : Iy0

Iy1
Iy2

Iy3
Iy4

Iy5
Iy6

Iy7

f [y][n] : fy0
fy1

fy2
fy3

fy4
fy5

fy6
fy7Fig. 4.7: Constrution simpli�é de fji en 2D4.2.4.1 Calul de la DFT dans le as bidimensionnelDans le même ordre d'idée, on peut élaborer un modèle pour des fontions réelles etnotamment sur l'image I disrétisée sur nl ∗ np éhantillons. Ainsi don, par analogie àl'équation (4.2), établie en page 82, en 2D on obtient l'équation (4.3).

fji =

np−1
∑

k=0

I[j][k] ∗ cos((2π/np) ∗ i ∗ k) (4.3)Appliquée à notre as de �gure, on pourra formaliser la situation par une ébauhe demodèle régissant la situation par la �gure FIG. 4.7, page 83.Plus en avant, on pourra généraliser assez failement le shéma de la �gure FIG.4.7 parle shéma de la �gure FIG. 4.8, page 84.4.2.4.2 Appliation de la FFT dans notre asLa proédure basique i-dessous dérite, prend en ompte le fait que np (respetivement
nl) est une puissane entière de 2. Par soui de simpliité, nous nous sommes limités à np= nl = n = 8 = 23 a�n d'illustrer notre propos.
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f [y][n] : fy0

fy1
fy2

fy3
fy4

fy5
fy6

fy7

I[y][n] : Iy0
Iy1

Iy2
Iy3

Iy4
Iy5

Iy6
Iy7

I[y1][n] : Iy10 Iy11 Iy12 Iy13 Iy14 Iy15 Iy16 Iy17

f [y1][n] : fy10 fy11 fy12 fy13 fy14 fy15 fy16 fy17

f [y2][n] : fy20 fy21 fy22 fy23 fy24 fy25 fy26 fy27

I[y2][n] : Iy20 Iy21 Iy22 Iy23 Iy24 Iy25 Iy26 Iy27

Fig. 4.8: Constrution généralisée de fji en 2DDans le but de formaliser notre modèle a�n de l'implémenter par la suite, nous nouslimitons à la première moitié de l'image, 'est-à-dire x < np/2. Ensuite, on alule lesdonnées fréquentielles de la première moitié et par symétrie nous onstruisons l'autre moitiéde l'image, voir �gure FIG. 4.9.Dans les deux setions qui suivent, nous essayons de ombiner la FFT à la distane deMahalanobis. En e�et, la distane de Mahalanobis est une mesure introduite par PrasantaMahalanobis en 1936. Elle repose sur la orrélation entre deux variables par lesquellesdi�érents modèles peuvent être identi�és et analysés.Elle di�ère de la distane eulidienne par le fait qu'elle prenne en ompte la orrélation dela serie de données. Elle donne un poids moins important aux omposantes les plus bruitées.Distane, souvent utilisée pour la détetion de données aberrantes dans un jeu de données,ou bien pour déterminer l'homogénéité de données fournies par un apteur.



4.2. TRANSFORMÉE DE FOURIER ET CHANGEMENT DES FORMES 85Image en entrée : I[nl][np] tabH [nl]

tabH [j] = 0 tabH [y] = 1

np

∑np−1

i=0
I[y][i]

fyx I ′[y][0] = tabH [y]Image en sortie : I ′[nl][np] I ′[y][x] = fyx res[y][np/2] = ima[y][np/2]Fig. 4.9: Codage simpli�é de la FFT en dimesion 2Dans notre as d'étude, et en e qui nous onerne, nous avons identi�é deux grandsmodèles de fréquene de l'image :
⋄ fréquene de l'image en ligne,
⋄ et fréquene de l'image en olonne, qui à notre avis est sans grand intérêt, du faitque le satellite �lme latéralement et balaye la surfae de la Terre du Nord-Sud (ouinversement).Chaque modèle aura inq sous modèles. Ces di�érents sous modèles que nous avons détetésseront analysés, formalisés, implémentés et disutés.4.2.5 Fréquenes de l'image : horizontalementL'idée prinipale onsiste à onstruire un tableau à une dimension tabH ayant le mêmenombre d'éléments que le nombre de lignes de l'image en entrée. Ensuite, nous mettonsdans haque omposante du tableau tabH la moyenne orrespondante à la FFT de ligneandidate.Nous nous limitons aux inq sous-as, que nous estimons les plus fréquents.En ligneDans e as, tous les pixels d'une ligne y quelonque auront la même valeur radiométriqueque tabH[y℄. Ces di�érentes valeurs sont données par l'équation (4.4).

I ′[y][x] = tabH [y] (4.4)Ainsi, l'image en sortie dégagera la tendane horizontale globale. Le modèle sera régi parla �gure FIG. 4.10.Pour mettre au pro�t la orrélation suivant un pixel ourant de la ligne nous utilisons ladistane de Prasanta par rapport à la moyenne de la ligne ourante.



86 CHAPITRE 4. MÉTHODES DE TRAITEMENT D'IMAGES SUR ...Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabH[nl℄tabH[k℄ = 0 tabH[y℄ = 1

np

∑np−1

i=0
I[y][i]Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = tabH[y℄Fig. 4.10: Fréquene de l'image en ligneDe Prasanta : ligneDans e as, en sortie, tout pixel d'une ligne y quelonque aura pour valeur radiométriquela valeur absolue de la di�érene de tabH[y℄ et I[y℄[x℄, 'est à dire abs(tabH[y℄-I[y℄[x℄). Cesdi�érentes valeurs sont données par l'équation (4.5).

I ′[y][x] = abs(tabH [y] − I[y][x]) (4.5)Ainsi, le modèle sera régi par le shéma de la �gure FIG.4.11.Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabH[nl℄tabH[k℄ = 0 tabH[y℄ = 1

np

∑np−1

i=0
I[y][i]Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = abs(tabH[y℄-I[y℄[x℄)Fig. 4.11: Fréquene de l'image par rapport à la moyenne de PrasantaPour mettre au pro�t la orrélation dominante suivant un pixel optimal de la ligne nousutilisons la distane de Prasanta par rapport à la moyenne de la ligne ourante.Loale de Prasanta : ligneDans e as, en sortie, tout pixel d'une ligne y quelonque aura pour valeur radiométriquela valeur maximale de la di�érene de tabH[y℄-I[y℄[x℄ et 0, 'est à dire Max(tab[y℄-I[y℄[x℄,0).Ces di�érentes valeurs sont données par l'équation (4.6).

I ′[y][x] = Max(tabH [y] − I[y][x], 0) (4.6)Ainsi, le modèle sera régi par le shéma de la �gure FIG.4.12.



4.2. TRANSFORMÉE DE FOURIER ET CHANGEMENT DES FORMES 87Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabH[nl℄tabH[k℄ = 0 tabH[y℄ = 1

np

∑np−1

i=0
I[y][i]Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = Max(tabH[y℄-I[y℄[x℄,0)Fig. 4.12: Fréquene de l'image par rapport à la moyenne loale de PrasantaIl faut noter au passage qu'on pouvait émettre l'hypothèse qui onsiste à proéder pournotre modélisation en érivant la fontion objetif ainsi : Max(I[y][x]−tab[y], 0), privilégiantun hoix loal pixelisé. Il faut souligner que, la fontion objetif ainsi érite n'est rien d'autreque elle obtenue à la �gure FIG. 4.12 présentée autrement.A�n d'opérer un hoix optimal entre la orrélation dominante et elle suivant un pixel,nous mettons sur pied le odage "De Prasanta à point : ligne".De Prasanta à point : ligneDans e as, en sortie, tout pixel d'une ligne y quelonque aura pour valeur radiométriquela valeur maximale de la di�érene de tabH[y℄-I[y℄[x℄ et I[y℄[x℄, 'est à dire Max(tab[y℄-I[y℄[x℄,I[y℄[x℄). Ces di�érentes valeurs sont données par l'équation (4.7).

I ′[y][x] = Max(tabH [y] − I[y][x], I[y][x]) (4.7)Ainsi, le modèle sera régi par la �gure FIG.4.13 :Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabH[nl℄tabH[k℄ = 0 tabH[y℄ = 1

np

∑np−1

i=0
I[y][i]Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = Max(tabH[y℄-I[y℄[x℄,I[y℄[x℄)Fig. 4.13: Fréquene par rapport à la à la moyenne de Prasanta à point : ligneIl faut noter, qu'on pouvait égalemnt émettre l'hypothèse qui, onsiste à intervertir l'éri-ture de la fontion objetif pour notre modélisation en érivant autrement : Max(I[y][x] −

tab[y], I[y][x]).



88 CHAPITRE 4. MÉTHODES DE TRAITEMENT D'IMAGES SUR ...Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabH[nl℄tabH[k℄ = 0 tabH[y℄ = 1

np

∑np−1

i=0
I[y][i]Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = Max(abs(tabH[y℄-I[y℄[x℄),I[y℄[x℄)Fig. 4.14: Fréquene par rapport à la moyenne de Prasanta à point majoritaire : ligneDe Prasanta à point majoritaire : ligneCe as généralise elui évoqué dans le dernier paragraphe, modélisé par l'équation (4.7).Dans e as, en sortie, tout pixel d'une ligne y quelonque aura pour valeur radiométriquela valeur maximale de la valeur absolue de la di�érene de tabH[y℄-I[y℄[x℄ et I[y℄[x℄, 'est àdire Max(abs(tabH [y]− I[y][x]), I[y][x]). Ces di�érentes valeurs sont données par l'équation(4.8).

I ′[y][x] = Max(abs(tabH [y] − I[y][x]), I[y][x]) (4.8)Ainsi, le modèle sera régi par le shéma de la �gure FIG.4.14.4.2.6 Fréquenes de l'image : vertialementL'idée onsiste à onstruire un tableau à une dimension tabV ayant le même nombred'éléments que le nombre de olonnes de l'image en entrée. Ensuite, nous mettons danshaque omposante du tableau la moyenne orrespondante à la FFT de olonne andidate.Nous nous limitons aux inq sous-as les plus fréquents. À e propos, nous obtenons lesdi�érents shémas/modèles par simple transposition. Ainsi don, les di�érents modèles sousjaent sont réapitulés par leurs équations dans le tableau TAB. 4.9.Types Équations FiguresEn olonne I ′[y][x] = tabV [x] 4.15De Prasanta : olonne I ′[y][x] = abs(tabV [x] − I[y][x]) 4.16Loale de Prasanta : olonne I ′[y][x] = Max(tabV [x] − I[y][x], 0) 4.17De Prasanta à point : olonne I ′[y][x] = Max(tabV [x] − I[y][x], I[y][x]) 4.18De Prasanta à point majoritaire : olonne I ′[y][x] = Max(abs(tabV [x] − I[y][x]), I[y[x]) 4.19Tab. 4.9: Modèles vertiaux obtenus par transpositionEn outre, les di�érents shémas résultants des di�érents modèles (f. TAB. 4.9) sontdonnés par les �gures FIG 4.15 à FIG. 4.19.



4.2. TRANSFORMÉE DE FOURIER ET CHANGEMENT DES FORMES 89Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabV[np℄tabV[j℄ = 0 tabV[x℄ = 1

nl

∑nl−1

j=0
I[j][x]Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = tabV[x℄Fig. 4.15: Fréquene de l'image en olonneL'image en sortie (FIG. 4.15) dégagera la tendane vertiale globale. Tous les pixels d'uneolonne x quelonque auront la même valeur radiométrique que tabV[x℄.Pour mettre en relief la orrélation suivant un pixel ourant de la olonne (FIG. 4.16),la distane de Prasanta par rapport à la moyenne de la olonne ourante est utilisée.Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabV[np℄tabV[j℄ = 0 tabV[x℄ = 1

nl

∑nl−1

j=0
I[j][x]Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = abs(tabV[x℄-I[y℄[x℄Fig. 4.16: Fréquene par rapport à la moyenne de Prasanta : olonneDans e as là, tout pixel d'une olonne x aura pour valeur radiométrique la valeurabsolue de la di�érene de tabV[x℄ et I[y][x].Un raisonnement simulaire nous fournira FIG. 4.17, FIG. 4.18 & FIG. 4.19.4.2.7 ConlusionLa transformée de Fourier est un outil indispensable du traitement du signal. Elle permetd'analyser et de �ltrer des signaux dont l'expression temporelle, obtenue par éhantillonnage,est en tant que telle inexploitable.Les outils életroniques ont permis de mettre en avant es formules mathématiques,grâe notamment à Cooley et Tukey. Ils ont donné naissane à l'algorithme de alul FFT.D'autres algorithmes existent (Winograd, Sande)[67℄.



90 CHAPITRE 4. MÉTHODES DE TRAITEMENT D'IMAGES SUR ...Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabV[np℄tabV[j℄ = 0 tabV[x℄ = 1

nl

∑nl−1

j=0
I[j][x]Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = Max(tabV[x℄-I[y℄[x℄,0)Fig. 4.17: Fréquene par rapport à la moyenne loale de Prasanta : olonneImage en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabV[np℄tabV[j℄ = 0 tabV[x℄ = 1

nl

∑nl−1

j=0
I[j][x]Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = Max(tabV[x℄-I[y℄[x℄,I[y℄[x℄)Fig. 4.18: Fréquene par rapport à la moyenne de Prasanta à point : olonne4.3 Test sur des données de TibestiDans un but de validation de tehniques de détetion, il est indispensable d'évaluer lesodages proposés pour voir leurs omportements. L'objetif est de montrer, à partir de jeude données disponibles le lien existant entre la reonstitution temporelle et l'évolution derelief via l'estimation des fréquenes.Dans un premier temps, on exhibe l'évolution du relief à partir d'une unique sène viales pro�ls. Dans un deuxième temps, on présentera l'évolution de deux sènes d'une mêmezone prise en des dates distintes, y ompris aussi le hangement qu'il y a eu entre es deuximages et sa FFT. Nous terminons notre ébauhe d'estimation en donnant un réapitulatifdu deuxième point, et e ave un prétraitement au préalable.4.3.1 Mesure de fréquenes du reliefÀ travers ette mesure fréquentielle, et dans un soui de larté, nous reproduisons l'évo-lution du relief. Elle repose sur une unique sène, a�n de mettre en évidene le hangementspatial et temporel attendus. Un shéma simpliste de la proédure nous menant au résultatest donné à titre illustratif par la �gure FIG. 4.20 i-dessous.La �gure FIG. 4.21 donne une représentation fréquentielle d'une ligne de la FFT de la



4.3. TEST SUR DES DONNÉES DE TIBESTI 91Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabV[np℄tabV[j℄ = 0 tabV[x℄ = 1

nl

∑nl−1

j=0
I[j][x]Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = Max(abs(tabV[x℄-I[y℄[x℄),I[y℄[x℄)Fig. 4.19: Fréquene % à la moyenne de Prasanta à point majoritaire : olonneSène (Image)Génération de donnéesGraphePro�lsFig. 4.20: Modèle estimant l'évolution de reliefzone de Tibesti. Les mesures fréquentielles de la ligne sont projetées sur l'axe horizontal(axe des absisses) du domaine [−np−1

2
, np−1

2
], où np est la dimension de la ligne de l'imageen entrée. Le graphe obtenu est bien la représentation d'une fontion paire, symétrique parrapport à l'origine, e qui on�rme bien le modèle établi par le shéma de la �gure FIG. 4.9,page 85 du présent doument.Certes, la présene des ordons de dunes n'est pas si évidente que a. Dans ette ondition,il est très di�ile de soutirer quoi que e soit de ette représentation. Cependant, par ertainsendroits, nous voyons apparître des bosses. Ces bosses sont là pour exprimer quelques hosesque nous ignorons sa signi�ation pour le moment. En outre, à l'origine du repère, la valeur dela FFT est au point bas, tandis qu'à l'extrémité elle est au point haut. Cela peut s'expliquerpar la onstrution des valeurs fréquentielles de la FFT. En fait, es valeurs onstituent unesuite déroissante par moreau à partir de l'origine.Ainsi, nous ontinuons à explorer d'autres pistes en faisant varier la méthode de détetionde hangement. Dans un premier temps, en nous appuyant simultanément sur les deux sènesdistintes. D'où la setion qui suive en 4.3.2.
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Fig. 4.21: Fréquenes des images du Tibesti



4.3. TEST SUR DES DONNÉES DE TIBESTI 934.3.2 Modélisation de l'évolution du relief par rapport à deux sènesOn dispose de deux images I1 et I2 aquises à deux dates di�érentes d'une même zone,de même dimension et superposables.4.3.2.1 Cas de la Comparaison direteNous herhons à mettre en avant, le hangement en onfrontant les deux sènes. Danse as, nous générons les données graphiques orrespondantes aux sènes ainsi que ellesrelatives à une omparaison direte mais aussi elle liée à la FFT de la di�érene. Un shémasimpliste de la proédure nous menant au résultat est donné à titre illustratif par la �gureFIG. 4.22 i-dessous.Sène 1 : I1 Sène 1 : I2Comparaison
I3 = I1 − I2 Fourier de I3 = I4Génération de donnéesG1 G2 G3 G4Mesure/Estimation

Fig. 4.22: Modèle mesurant l'évolution de deux sènes ave un prétraitementLa �gure FIG. 4.23 donne diverses représentations d'une ligne de la zone de Tibesti.En explorant de gauhe vers la droite et du haut vers le bas, les deux premiers graphesreprésentent les deux sènes sans auun traitement au préalable. Le troisième graphe donneune représentation de la di�érene et le dernier elui de la FFT du troisième graphe.Des éventuels hangements peuvent apparaître dans le troisième graphe de la di�érene.Un zoom sur un domaine d'intérêt permet de préiser davantage la détetion, ependant,elle demeure grossière vu que le spekle n'a pas été atténué avant la omparaison direte.Ainsi, nous ontinuons à explorer une nouvelle tehnique "omparaison direte ombinéeà un prétraitement" dans les lignes qui suivent.
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Fig. 4.23: Mesure de l'évolution de deux sènes ave un prétraitement



4.3. TEST SUR DES DONNÉES DE TIBESTI 954.3.2.2 Comparaison direte ombinée à un prétraitementNous souhaitons mettre en évidene le hangement intervenu dans la zone d'étude enherhant à atténuer les phénomènes de spekle et des distorsions géométriques inhérentesaux images satellites. D'une part, nous réapitulons le as évoqué dans la �gure FIG. 4.22et d'autre part, nous générons les données graphiques orrespondantes aux prétraitementsvoulus. Un shéma de la proédure menant au résultat est donné à titre illustratif par la�gure FIG. 4.24 i-dessous.Sène 1 : I1 Sène 1 : I2Codage
I ′
2 I ′

1Comparaison
I3 = I ′

1 − I ′
2 Fourier de I3 = I4Génération de donnéesG1 G2 G3 G4Mesure/EstimationFig. 4.24: Modèle alulant l'évolution de sènes avant et après prétraitementLa �gure FIG. 4.25 donne huit représentations d'une ligne de la zone de Tibesti. En ex-plorant de gauhe vers la droite et du haut vers le bas, les deux premiers graphes représententles deux sènes (I1 & I2) sans auun traitement au préalable. Le troisième graphe donneune représentation de la omparaison direte (I3 = I1 − I2), le quatrième elui du quotient(I4 = I1

I2
), le inquième (I5) et sixième (I6) orrespondent à un prétraitement irulaire de I3(respetivement I4) ave rayon de voisiange (10), le septième (I7 = I1−I2

I1+I2
) et le dernier (I8)orrespond à la FFT du I3.Des hangements notables sont à onsidérer dans (I5) & (I6) ontrairement aux (I3) et

(I4). Ainsi, dans ertains as, les prétraitements permettent de s'a�ranhir des spekles etde distorsions géométriques. Cependant, un zoom avant sur un domaine d'intérêt permet depréiser davantage la détetion que elle évoquée dans la setion i-dessus.
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Fig. 4.25: Mesure de l'évolution de sènes avant et après prétraitement



4.3. TEST SUR DES DONNÉES DE TIBESTI 974.3.3 Visualisation du pro�lCette setion donne les éléments de base néessaires nous permettant de générer l'allurede pro�ls à travers les résultats de odage. Cette génération de pro�ls se fait de façonautomatique, une fois les données graphiques fournies en entrée.On se donne deux dé�nitions simplistes a�n de failiter la leture de ette setion. Ils'agit des onepts de pro�l d'intensité et pro�l d'une image.Pro�l d'intensité : Le pro�l d'intensité d'une ligne en 1D, est représenté par des signauxfournis par la ible imagée par le apteur de l'antenne. Il est représenté par une ourbe.Pro�l d'une image : On appelle pro�l d'intensité d'une image, 'est la représentationomplète de l'image par des graphes représentant les signaux résultants de l'aquisition. End'autres termes, le pro�l d'une image est la généralisation de pro�l d'intensité d'une ligne.Pendant l'aquisition de la sène par un apteur d'une plate-forme, l'image est stokéedans un �hier sous un format aessible. Le apteur peut être matriiel ou à dé�lement. Lareprésentation obtenue donne l'allure du graphe résultant de l'aquisition.Après une brève introdution aux notions de pro�ls, nous omptons dans ette setion, àgénérer les sènes des images en nous appuyant sur les pro�ls de ligne. L'idée onsiste dansun premier temps à évaluer le pro�l d'une ligne à partir du �hier d'entrée préablementformaté, appelé données graphiques et d'un odage adéquat. Ensuite, passer à un odageassez global permettant de simuler l'image dans sa totalité.De ette manière, on pourra observer ontinuellement l'évolution du relief d'une sènedans l'espae, pour n'importe quelles données graphiques. Un shéma illustratif est donnédans le tableau TAB. 4.10.Le prinipe de produtions de pro�ls est relativement simple. Il peut être résumé en troisétapes. Nous donnons ii des idées diretries aux leteurs intéressés :
⋄ On se donne une image I en entrée.
⋄ Un premier odage génère les données graphiques (DG) orrespondantes à I.
⋄ Un deuxième odage prenant en entrée DG et fournit :� une représentation visuelle, dans le but d'une meilleure appréiation de l'évolutiondu relief,� la trae de l'aquisition du résultat dans un �hier. Cela permettra une interpréta-tion/exploitation ultérieure des expérimentations obtenues.L'ensemble de pro�ls d'une image peut être obtenu. À et e�et, nous renseignons dans unpremier temps la dimension vertiale de l'image. Puis un ompteur permettant de boulersur l'image tant que les onditions aux limites restent vraies est également initialisé. Cettesituation peut être résumée en pseudo ode dans un algorithme simplisteAgorithm 1, page99. Intuitivement, nous pouvons proposer assez failement une proédure du modèle globalde la haîne de traitement. Ce modèle synthétise tous les proessus, depuis leur modélisationjusqu'à leur visualisation.En e�et, à e stade, nous pouvons résumer la situation en quatre étapes :

➀ soit nous générons diretement les données graphiques DG de pro�ls de la sène,



98 CHAPITRE 4. MÉTHODES DE TRAITEMENT D'IMAGES SUR ...
a < b

Visualise pro�l DGa : |a = 0

b = nl ; a++
Tab. 4.10: Mesure de pro�ls

➁ soit nous faisons passer l'image de la sène à travers un de nos odages, f. Chapitre5, avant de pouvoir générer les DG,
➂ soit nous soumettons nos sènes à une des tehniques de omparaison direte, f.Chapitre 2, avant génération de données de pro�ls,
➃ soit, aprés le odage du point ➁ on passe par la omparaison du point ➂ ou bienvie-versa.4.3.4 Comparaison de fréquenes de deux sites distintsDans ette setion, on souhaite proéder à la omparaison de fréquenes de Fourrier dedeux sites distints. Il s'agit notamment d'un site désertique dans le Tibesti et d'un site de laforêt équatoriale1. Dans un premier temps, nous e�etuons une desription visuelle de deuxsites. Ensuite, nous analysons les résultats du traitement à travers les pro�ls radiométriques.Nous onstatons, FIG.4.26 que l'image de la forêt (b) est relativement homogène parrapport à l'image radar du site désertique (a) de dimension (8392, 8888) pixels.En e�et, l'image FIG.4.26(b) renferme la mangrove, la forêt inondée et maréageuse etla forêt non inondée du bassin �tier. L'ensemble est organisé d'une façon spetaulaire. Cequi lui onfère l'homogénéité globale. Par ontre, l'image FIG.4.26(a) est omplexe. Cetteomplexité s'explique par le fait que, des fois ertaines zones de la région, déjà hétérogène1Forêt au Gabon



4.3. TEST SUR DES DONNÉES DE TIBESTI 99Algorithm 1 : Algorithme de génération des pro�ls(*--------------ette proédure onsiste à donner les grandes lignes---------------pour pouvoir simuler les données graphiques-------*)I : Image en entréeI' : Codage (I)DG : Donnees graphiquesDG(I) --->> génération de DG de l'image en entréeDG(I') --->> génération de DG de l'image en sortieb=nl --->> nombre de lignes à exhibera=0 --->> ompteur : valeur initialeTant que a < bvisualise profil DGa++Fin tant queFin.

(a) Site désertique (b) Site forestierFig. 4.26: Images de deux sites distints



100 CHAPITRE 4. MÉTHODES DE TRAITEMENT D'IMAGES SUR ...(sable, massifs, aniennes rohes), s'imbriquaient.Les fréquenes dans le désert sont beauoup plus élevées que elles dans la forêt, f.FIG.4.27. Cela peut s'expliquer en partie par la présene des points brillants dans les imagesdu désert venant des hauts de dunes et de quelques massifs granitiques ou basaltiques.D'ailleurs l'image de la forêt semble être homogène par rapport à l'image désertique.4.4 ConlusionUne reherhe permettrait d'évaluer quantitativement et objetivement des hangementsintervenus dans un espae dunaire. Compte tenu des avantages des images satellitales : larépétition des données, leur vue synoptique, format numérique apte au traitement par ordi-nateur. Ces images deviennent une soure d'information pertinente pour le suivi multidatesdes hangements à la surfae de la Terre.Les dunes sont quasi périodiques dans le désert. Pourtant, l'utilisation de la transfor-mée de Fourier rapide (FFT : Fast Fourier Transform) montre qu'elles se traduisent pardes groupes de fréquenes variables dans les spetres. Cela s'explique en partie par l'hété-rogénéité de la région du Tibesti (dunes, massifs, aniennes rohes). D'où une éventuelledétetion individuelle des dunes à travers les pro�ls radiométriques reste très di�ile parette tehnique, voir le graphe de la �gure FIG.4.27. Toutefois, il serait possible de refaireune étude ave d'autre base des fontions telles que les ondelettes, par exemple. Cependant,ei sort du adre de notre étude.La visualisation de pro�ls est importante pour la omparaison des observations à distaneà la réalité du relief, et dans la détermination ou pas de la détetion de hangements.
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Fig. 4.27: Mesure de pro�ls de deux sènes distintes
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Chapitre5Détetion des dunesA�n d'utiliser au mieux les informations ontenues dans les images satellites, il est né-essaire de pratiquer au préalable di�érentes étapes de prétraitements : rédution des phé-nomènes de spekle, orretions des distorsions géométriques & radiométriques inhérentesaux images SAR. Une fois ses étapes franhies, il nous faut alors déteter des éléments surles images, aratéristiques de e que nous reherhons. Une fois ela fait, nous pouvonsappréier leurs variations temporelles.Sommaire5.1 But . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1045.2 Seuillage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1045.3 Méthodes utilisant la moyenne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1085.4 Caratérisation des formes & paramètres statistiques . . . . . . 1285.5 Les points brillants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1315.6 Détetion onjointe & orrélations . . . . . . . . . . . . . . . . . 1345.7 Reherhe des variations de formes par "shape from... . . . . . 1475.8 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 156Ce hapitre est au oeur de nos travaux. Il présente quelques tehniques de détetion parprétraitement. Il est onstitué de sept setions. Une fois l'objetif lairement dé�ni, nousentrons dans le vif des di�érents odages. Ainsi, dans un premier temps, la tehnique duseuillage dans un ontexte global des images satellites ave ses spekles et distorsions géomé-triques sera évoquée. Puis, suivra quatre nouvelles approhes réposant sur des �ltres moyens.Ensuite, nous dé�nissons quelques autres paramètres statistiques utiles à la aratérisationdes formes et à la ompréhension du hapitre. Par ailleurs, une brève présentation des pointsbrillants sera introduite a�n de mettre en évidene les dunes o-détetées et les détetionsfaites uniquement en haune des périodes. En outre la setion suivante (5.6) présenterala tehnique de détetion onjointe & orrélation. En�n, elle réposant sur "reherhe desvariations de formes par shape from shading" termine le hapitre, bien évidemment suivied'une onlusion. 103



104 CHAPITRE 5. DÉTECTION DES DUNES5.1 ButL'objetif prinipal est de aratériser le hangement intervenu dans un site à partird'images satellites SAR. À et e�et, nous proposons inq approhes de détetion de han-gement dunaire, dont les ➁ et ➄ sont partiulièrement intéressantes. Il s'agit des méthodesportant sur :
➀ le seuillage,
➁ les �ltres moyens :(a) voisinage 2D,(b) voisinage linéaire : barrettes diretionnelles & barrette axiale,() voisinage irulaire : barrettes irulaires,
➂ points brillants,
➃ détetion onjointe/orrélation
➄ et variations de formes par "shape from shading"/radarlinométrie.Les méthodes statistiques utilisées en traitement d'images sont souvent prometteuses.Cependant, toutes es méthodes déoulent prinipalement des aluls de probabilités etdes distanes mathématiques. C'est pourquoi, notre démarhe reste en partie attahée auxrésultats statistiques, plus exploitables pour a�ner nos onnaissanes des objets ontenusdans les images.Les images radar des surfaes planétaires fournissent une mine d'information sur l'espaeimagé. Arriver à tirer pro�t en ela, néessite en amont un travail de fond. En général, etravail, onsiste, d'une part à analyser et omprendre le domaine d'étude, ensuite proposerdes modèles théoriques régissant le système, puis passer à leur implémenatation a�n de letester et en�n le valider.Par ailleurs, le spekle étant un phénomène non diretionnel, la quasi totalité de nostraitements sont non diretionnels.Les résultats obtenus seront disutés et omparés ave les données d'enquêtes sur leterrain, voir hapitre 6, à la page 159.5.2 SeuillagePour pouvoir être exploitée, une image numérique à très souvent besoin d'être simpli�ée,'est le r�le du seuillage.En fontion de formes reherhées (tailles de ibles, zones de ouleurs partiulières), leseuillage séparera les strutures intéressantes des autres. La transformation onsiste à donnerla valeur 1 aux pixels satisfaisants une inéquation.Le seuillage est une opération permettant de faire une segmentation (respetivementune lassi�ation) rudimentaire, à partir de l'histogramme unidimensionnel de l'image. End'autres termes, le seuillage est un traitement onsistant à faire un odage simpli�é en deuxblos de niveaux de gris.
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(a) Image originale (b) Seuillage ave α = 500Fig. 5.1: Illustration du seuillage simple, sur l'image originale I1(8392, 8888)Soit I une image de dimension (nl, np) et α un nombre réel positif. La valeur radiomé-trique du pixel p de oordonnées (y, x) dans l'image I est notée I(y, x). Ce qui revient àune opération de binarisation de l'image. Le traitement repose sur une valeur α désignantle seuil �xé (niveau de gris), saisi ou déterminé par un autre traitement.Soit I ′ l'image binaire réée à partir de I.
I ′(y, x) =

{

α si I(y, x) ≥ α
0 sinonUn exemple est elui sur la �gure FIG. 5.1.Dans ertains as, on peut pratiquer également le multi-seuillage. Il est e�etué sur deuxou plusieurs valeurs de seuils. À et e�et, pour illustrer notre propos, on utilise deux valeursde seuils α1 et α2 (ave α1 ≤ α2). On parle alors de �ltre passe bande.La nouvelle valeur de tout pixel de I ′ est alors :

I ′(y, x) =

{

α1+α2

2
si α1 ≤ I(y, x) ≤ α2

0 sinonLe traitement paraît très élémentaire, ependant il permet d'isoler des thèmes très a-ratéristiques ontenus dans l'image, et qui orrespondent aux di�érentes bosses de l'histo-gramme.Un exemple est elui sur la �gure FIG. 5.2.Cette méthode permet de générer des pro�ls binaires que l'on peut ensuite omparer pardes méthodes de détetion de hangement. Dans le as des images radar, le seuillage sur
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(a) Image originale (b) Multiseuillage : α1 = 400 & α2 = 500Fig. 5.2: Multiseuillage ave deux niveaux, sur l'image originale I1(8392, 8888)les valeurs basses, mélange les valeurs générées par les ombres dues au relief et les valeursfaibles dues au spekle. Ce qui fait que les algorithmes de détetion de hangement baséssur e type de traitement génèrent beauoup de fausses alarmes dans toute la zone étudiée.Les grandes valeurs mélangent les fortes ré�exions et les valeurs de spekle inhabituel-lement grandes, mais là aussi ne sont pas su�samment répétitives pour les algorithmeslassiques de omparaison, voir () & (d) de la �gure FIG. 5.3.Les images (zones d'intérêt) de la �gure FIG. 5.3 à la �gure FIG. 5.9 ont la mêmedimension (2048, 2048) pixels où I1 représente l'image aquise en 2004 et I2 elle de 2006.Evaluations du seuillageUne image numérique a très souvent besoin d'être simpli�ée, pour pouvoir être exploitée,'est le r�le du seuillage. Il est vrai que les méthodes de seuillage sont intéressantes pourpratiquer une segmentation à partir des histogrammes unidimesionnels ou avoir une idéeglobale de façon simpliste. Cependant, elles restent insu�santes pour notre as ; ar l'imagede la sène est onstituée de plusieurs zones qu'il faut séparer avant de faire un traitementglobal sur toute l'image onsidérée au risque de donner une interprétation erronée. C'estainsi qu'il a fallu penser à la mise en oeuvre des méthodes un peu plus élaborées.La détetion des points brillants par ette tehnique n'est pas �able à ause de trèsgrandes dynamiques qui rendent impossible le hoix d'un seuil global. Cette expériene nousonduit à herher des méthodes permettant de tenir ompte du spekle dans les mesuresfaites. La partie suivante y est onsarée.
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(a) Image I1 (b) Image I2

() I1 − I2, ave α = 500 (d) I1 − I2, ave α1 = 400 & α2 = 500Fig. 5.3: Comparaison des résultats : seuillage/multiseuillage



108 CHAPITRE 5. DÉTECTION DES DUNES5.3 Méthodes utilisant la moyenneCe traitement portant sur le "odage moyen suivant un voisinage" permet la miseen oeuvre d'un traitement sur une zone d'ation. Ce traitement est appliqué à haque pixelde l'image en entrée, une fois le rayon du voisinage indiqué.5.3.1 MotivationUne première approhe quand on essaye de soutirer des informations à nos images estd'éloigner les erreurs liées au spekle en utilisant une approhe de alul de valeurs représen-tatives via la moyenne. Comme nous nous intéressons aux dunes et aux ordons des dunes,nous herhons à aratériser des phénomènes ayant un e�et d'organisation diretionnelsur les images radar. Nous allons don dans ette partie utiliser une approhe de alul demoyenne sur des voisinages linéaires nous permettant de mettre en évidene des diretionsprivilégiées dans l'image.Pour le �ltre moyen, nous distinguons quatre grands types de voisinage :
➀ global : peu util dans notre as, ar il porte sur toute l'image, f. hapitre 4.
➁ voisinage 2D : il peut être un arré, un retangle ou un disque,
➂ voisinage linéaire : diretionnel, souvent matérialisé par des barrettes, et
➃ voisinage quelonque : irulaire par exemple.5.3.2 Voisinage 2DUn voisinage 2D peut être un arré, un retangle ou un disque. Pour haque pixel initial,de l'image en entrée, le odage remplaera la valeur de e pixel par la valeur moyenne de la"zone d'ation" orrespondante.Un odage sur un voisinage 2D quelonque est donné dans les lignes qui suivent. Il s'agitde proposer une proédure permettant de aluler la valeur moyenne de haque pixel p del'image de oordonnées (x, y) sur un voisinage arré de oté n.y/x x-2 x-1 x x+1 x+2-2-1y x, y+1+2Tab. 5.1: Voisinage 2D, n=1La moyenne est donnée par la relation (5.1) i-dessous.

I2d(x, y, n) =
1

(2n + 1)2

n
∑

k=−n

n
∑

k′=−n

I[x + k][y + k′] (5.1)



5.3. MÉTHODES UTILISANT LA MOYENNE 109Le nombre de pixels néessaires au alul roît très vite ave la valeur du rayon n et il estde l'ordre de (2 ∗ n + 1)2. Les valeurs fournies par ette approhe sont trop bruitées, non par lespekle mais par les pixels brillants qui onduisent à des valeurs de moyennes non représentativeset omparables au reste des types de sol présents dans l'image.Évaluation du voisinage 2DLe �ltre moyen d'un voisinage 2D, repose sur une fenêtre retangulaire. Il ne renseigne pas surle type de hangement. En outre, la super�ie de la fenêtre roit rapidement et elle dépend du rayon
n. Elle est de l'ordre de (2n + 1)2 * 900 mètres arrés, ar un pixel image fait 30m x 30m au sol.Par onséquent, n doit demeurer raisonnable.Fort malheureusement, il y a auun moyen formel pour nous guider sur le hoix de n, mis à partles tests. Cependant, après plusieurs essais on onstate que les valeurs de n doivent être supérieuresà 60 pour obtenir des moyennes �ables. Cela est dû à la nature non gaussienne des images.5.3.3 Utilisation d'un voisinage linéaireA�n de aratériser des phénomènes linéaires tels que les ordons de dunes, nous avons testé uneapprohe de aluls de moyennes sur des voisinages linéaires. Les valeurs moyennes de es barrettespeuvent être ensuite omparées sur des diretions di�érentes et permettent d'obtenir un ritère delinéarité dont nous allons mesurer ii l'e�aité. En e�et, l'approhe par voisinage 2D ne donnepas satistfation.Ainsi, dans ette setion portant sur le "odage moyen axial", nous avons élaboré quatre(04) types de odage de traitement axial, une fois le rayon de voisinage indiqué. Pour haque pixelinitial, de l'image onsidérée en entrée, notre odage remplaera la valeur de e pixel par la valeurspéi�que orrespondante, générée après interrogation des valeurs d'intensités de pixels voisins.Soit p un pixel de oordonnées (x, y) et n le rayon de voisinage. La valeur moyenne d'uneomposante en hauteur peut s'érire (5.2) :

IH(x, y, n) =
1

2n + 1

n
∑

k=−n

I[x][y + k] (5.2)De façon analogue, la omposante en largeur s'érit (5.3).
IL(x, y, n) =

1

2n + 1

n
∑

k=−n

I[x + k][y] (5.3)La valeur moyenne d'une omposante en diagonale est donnée par (5.4).
ID(x, y, n) =

1

2n + 1

n
∑

k=−n

I[x + k][y − k] (5.4)En�n, elle de diagonale opposée est régie par (5.5).
IDo(x, y, n) =

1

2n + 1

n
∑

k=−n

I[x + k][y + k] (5.5)



110 CHAPITRE 5. DÉTECTION DES DUNESLe traitement �ou axial dépend de rayon de voisinage n. Le nombre de ases andidates roitde façon linéaire. Pour haque pixel onsidéré, de tout type de traitement axial, le nombre de asesandidates est identique. Il est de l'ordre de (2n + 1) pour tous les quatre as que nous avonsétudiés. Pour pouvoir �outer toute l'image, le nombre de traitements roit assez vite. Il est estiméà un ordre de grandeur de "nl ∗ np ∗ (2n + 1)" itérations.Cependant, les problèmes des oordonnées de pixels se trouvant aux abords de l'image doiventêtre gérés et hangent la taille de l'éhantillon.Évaluation du voisinage linéaireLe �ltre moyen d'un voisinage linéaire repose sur un axe (barrette). Il donne un début d'hypo-thèses sur le type de hangement. La super�ie de la barrette dépend de n. Elle est de l'ordre de
(2n + 1) * 900 mètres arrés. Quatre sous as évidents ont été évoqués dans e type de voisinage.Cependant, deux attirent notre attention ; en l'ourene le traitement en horizontal & vertial. Et,ela, en on�rmité du balayage de la terre par le satellite, f. hapitre 2.En outre, il s'avère que le traitement en horizontal a tendene de mieux atégoriser (lassi�er)l'image en fontion de n. Cette lassi�ation est assez intéressante, dans la mesure où elle permetdans un premier temps de se faire une première idée du type de hangement intervenu sur une zone.Le hangement est déduit des résultats de la omparaison de deux images résultantes de la mêmesène.Nous remarquons également que les voisinages linéaires (barrettes) étaient en générale plushomogènes. Elles fournissent pour des éhantillons petits une information paradoxalement plus�able que des voisinages 2D de taille beauoup plus importante.5.3.4 Résultat d'un voisinage 2D & 1DSur les deux images de dimension (2048, 2048), nous donnons quelques résultats relatifs auxquatre voisinages linéaires évoqués i-haut. Ia désigne l'image résultante obtenue par rapport à unodage spéi�que et n le rayon du voisinage. Les di�érents résultats obtenus de es divers odagessont donnés par les diverses �gures i-dessous : FIG. 5.4, FIG. 5.5, FIG. 5.6, FIG. 5.7, FIG. 5.8 &FIG. 5.9.La �gure FIG. 5.4(a) présente les résultats du odage d'un "voisinage 2D, type arré" d'unesène I1 lorsque le rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.4(b) pour n = 15. On onstate très vite quel'image devient �oue quand n ommene à prendre de grandes valeurs. Vue l'immensité du territoire,on dira que 'est un défaut majeur. Puisque, on ne peut sonder la région d'étude que sur un rayonrelativement petit. Cependant, pour un rayon ritique, e odage permet de mettre en évidene lespoints brillants se trouvant aux sommets de dunes donnant ainsi une idée sur la diretion du vent.La �gure FIG. 5.5(a) présente les résultats d'un odage "voisinage 1D, type horizontal" d'unesène I1 lorsque le rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.5(b) pour n = 15. Pour des instanes identiques,e odage est meilleur que elui du voisinage 2D. Cela s'explique en partie par le fait que les pixelssondés par e voisinage sont moindres que eux du voisinage 2D. D'autre part, on pourra direégalement que la onstrution de l'image par le satellite favorise en partie e odage.La �gure FIG. 5.6(a) présente les résultats du odage "voisinage 1D de type vertial" d'unesène I1 lorsque le rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.6(b) pour n = 15. Pour des instanes identiques,e odage est moins meilleur que le préédent, 'est-à-dire "voisinage 1D, type horizontal". Uneraison possible peut être due à la fabriation de l'image en sortie qui se fait dans l'orientation
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(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15Fig. 5.4: Voisinage 2D de type arré

(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15Fig. 5.5: Voisinage 1D de type horizontal
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(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15Fig. 5.6: Voisinage 1D de type vertialnord-sud. De même, il atténue les points brillants se trouvant au dos des dunes de la zone d'étude.La �gure FIG. 5.7(a) présente les résultats du odage "voisinage 1D de type diagonal" d'unesène I1 lorsque le rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.7(b) pour n = 15. Nous observons que les pointsbrillants sont mis en évidene mieux que eux de la �gure FIG. 5.6. Par ontre, on onstate quel'image devient �oue quand n ommene à roître. Cependant, pour un rayon relativement faible,e odage permet de mettre en évidene les points brillants au même niveau que eux de la �gureFIG. 5.5.La �gure FIG. 5.8(a) présente les résultats du odage "voisinage 1D de type diagonal opposé"d'une sène I1 lorsque le rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.8(b) pour n = 15. Pour des instanesidentiques, e odage est moins meilleur que le préédent, 'est-à-dire "voisinage 1D, type diagonal".Il atténue les points brillants se trouvant au dos des dunes quand n ommene à roître. De même,l'image devient �oue quand n roit.La �gure FIG. 5.9 présente la omparaison des résultats en 1D & 2D. La �gure FIG. 5.9(a)présente la sène d'étude en 2004 et FIG. 5.9(b) elle de 2006. Les di�érenes entre les sènes sontdonnées pour un rayon de voisinage n=5 par FIG. 5.9() as du "voisinage type horizontal" et FIG.5.9(d) pour un "voisinage arré". Les dunes o-détetées sont nettement visibles dans les deux as,même si elle donnée par la �gure FIG. 5.9() est meilleure que elle de la FIG. 5.9(d). La raison estsimple. Elle s'explique par le fait que le odage linéaire type horizontal est meilleur que elui d'unvoisinage 2D. Par ontre, la �gure FIG. 5.9(d) met nettement en évidene les points brillants surles hamps de dunes que elle de la �gure FIG. 5.9(). Cela est un peu étonnant, quand on sait quele voisinage linéaire pour des instanes identiques avait montré son atout par rapport au voisinage2D.En outre, après avoir introduit les di�érents types de odages moyens linéaires, nous omptonsdans la setion qui suive introduire de nouveaux odages. Ces odages s'appuient sur les onepts de
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(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15Fig. 5.7: Voisinage 1D de type diagonal

(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15Fig. 5.8: Voisinage 1D de type diagonale opposée
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(a) Image I1, 2004 (b) Image I2, 2006

() I1 − I2, type horizontal ave n = 5 (d) I1 − I2, type arré ave n = 5Fig. 5.9: Comparaison des résultats en 1D &2D



5.3. MÉTHODES UTILISANT LA MOYENNE 115Image (ordinateur) RealagePrétraitementRésultatFig. 5.10: Synoptique du modèle de traitementbarrettes. Les barrettes prennent en onsidération l'aspet diretionnel de dunes. Ce qui ressembleun tout petit peu à la notion de rose de vent en géographie.Par ailleurs, il faut souligner que, es di�érents �ltres, atténuent en partie l'e�et de spekle.5.3.5 Utilisation d'un voisinage axial : barretteNous dé�nissons dans un premier temps le onept des barrettes. Ensuite, nous donnons uneformalisation basée sur les quatre diretions (0�, 45�, 90�et 135�) prinipales. Puis, suivra unodage synoptique de traitement permettant de hoisir la barrette andidate idéale. Nous termi-nons par la omparaison de di�érents modes de représentation mettant en relief la détetion dehangement dunaire dans la zone d'étude : le Tibesti.Dans ette étude, onernant le "Codage des barrettes axiales", nous essayons de proposerun traitement pour l'estimation des barrettes via un odage. Le odage détermine suessivementen sortie la valeur optimale de la barrette idéale orrespondante au ritère, parmi les quatre (04)barrettes diretionnelles andidates. Pour haque pixel ourant, que nous appellerons pixel ini-tial p, le odage remplaera la valeur de e pixel par la valeur moyenne de la barrette andidateorrespondante, une fois le rayon de voisinage n indiqué.j/i i-3 i-2 i-1 i i+1 i+2 i+3j-3 տ ⇑ րj-2 տ ⇑ րj-1 տ ⇑ րj ⇐ ⇐ ⇐ i,j ⇒ ⇒ ⇒j+1 ւ ⇓ ցj+2 ւ ⇓ ցj+3 ւ ⇓ ցTab. 5.2: Synoptique des barrettes ave n=3Le shéma synoptique d'une matrie d'image, f. TAB. 5.2, suggère que le nombre des barrettes
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j/i 0 1 2 3 40 14 56 18 18 191 11 20 30 1 142 59 1 23 15 153 17 0 40 17 714 21 56 47 2 87

j/i 0 1 2 3 40 14 56 18 18 191 11 20 30 1 142 59 1 31 15 153 17 0 40 17 714 21 56 47 2 87Tab. 5.3: Calul d'une barrette andidate, ave n=1diretionnelles passant par un pixel :
➀ est �xe,
➁ ne dépend pas de rayon de voisinage,
➂ et égal à quatre (04) barrettes.Une onséquene évidente de e onstat, est que les quatre barrettes andidates autour de (i, j),pour n = 1 ont pour oordonnées :
⋄ barrette en hauteur : (i, j − 1), (i, j), (i, j + 1)
⋄ barrette en largeur : (i − 1, j), (i, j), (i + 1, j)
⋄ barrette en diagonale : (i − 1, j + 1), (i, j), (i + 1, j − 1),
⋄ barrette en diagonale opposée : (i − 1, j − 1),(i, j), (i + 1, j + 1)pour un n=1.Un exemple illustratif est fourni dans le tableau TAB. 5.2 ave rayon n = 3 autour du pixel deoordonnées (i, j).En e�et, en notant par BarrH le odage alulant la barrette vertiale moyenne, BarrL leodage alulant la barrette moyenne en largeur, BarrD le odage alulant la barrette moyenneen diagonale et BarrDop le odage alulant la barrette moyenne en diagonale opposée. Un alulélémentaire lassique, assez simple autour du pixel ourant de oordonnées (2, 2) ave rayon devoisinage 1 onduit à :
⋄ BarrH(2, 2, 1) = 31
⋄ BarrL(2, 2, 1) = 13
⋄ BarrD(2, 2, 1) = 8
⋄ BarrDop(2, 2, 1) = 20Il va sans dire que la valeur optimale maximale est 31, e qui explique dans l'exemple du TAB. 5.3que le pixel initial est remplaé par ette valeur dans la matrie d'image résultante de droite.On veut reonstituer les dunes et omme ça a été montré dans le hapitre 3, seules les valeursextrêmes permettent d'illustrer les dunes, en partiulier, les valeurs fortes. La valeur optimalemoyenne d'une barrette andidate a été hoisie, en l'ourene elle de la barrette vertiale.Par ailleurs, il faut aussi remarquer, que, le raisonnement restera le même si on s'est intéresséaux valeurs minimales, sauf que la plus petite sera onsidérée.Un seond exemple illustratif autour du pixel de oordonnées (1, 2), ave n = 2 est donné dansle tableau TAB. 5.4.
⋄ BarrH(1, 2, 2) = 1/5(41+23+30+18+18)=25
⋄ BarrL(1, 2, 2) = 1/5(11 + 20 +30+1+13)=15
⋄ BarrD(1, 2, 2) =1/5(17+1+30+18+19)= 17
⋄ BarrDop(1, 2, 2) =1/5(14+56+30+15+70)= 37
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j/i 0 1 2 3 40 14 56 18 18 191 11 20 30 1 132 59 1 23 15 153 17 0 41 17 704 21 56 47 2 87

j/i 0 1 2 3 40 14 56 18 18 191 11 20 37 1 132 59 1 23 15 153 17 0 41 17 704 21 56 47 2 87Tab. 5.4: Calul d'une barrette andidate, ave n=2Au vu des exemples illustratifs présentés dans les tableaux TAB.5.3 & TAB.5.4 et de tout equi a été dit dans les paragraphes préédents, on peut proposer les di�érents modèles pouvantformaliser les di�érentes barrettes. Ils sont exatement équivalents à eux établis dans 5.3.3, page109.Codage du traitement de toutes les barrettesÀ e niveau, il est question de déterminer pour tout pixel de l'image originale la barretteandidate aptive et adéquate. Il est don trés néessaire de proposer un odage régissant etteontrainte, matérialisée par une routine qu'on notera par : BarrCand(I ′, I, np, nl, n). Le odagedétermine suessivement haun des valeurs de pixels de l'image en sortie après traitement.Le fait de vouloir remplaer haque valeur de pixel initial p par une valeur andidate, ressembleà la tehnique du tramage. À e propos, le tramage (dithering) est une tehnique permettantd'améliorer les données numériques sonores et visuelles basée sur la orretion des défauts par uneappliation volontaire des bruits rendant aléatoire les distorsions.Choix d'une barrette andidate : odage
maxBarr désigne la fontion intermédiaire retournant la valeur maximale, notée V , entre deuxvaleurs de barrettes (β1, β2) passées en paramètres. Appliquée réurssivement, elle nous renvoie labarrette andidate par rapport à tout pixel p de oordonnées (x, y) :

V = maxBarr(β1, β2). (5.6)Ainsi, nous pouvons proposer un odage BarrCandTrait permettant de déterminer la barretteandidate.
BarrCandTrait(x, y, n) = maxBarr(maxBarr(H,L),maxBarr(D,Dop)) (5.7)En itérant pour tout y ∈ {0, 1, 2, ..nl − 1} et tout x ∈ {0, 1, 2, ..np − 1}, on obtiendra l'image �nalesouhaitée, 'est à dire :

I[x][y]|n = maxBarr(maxBarr(H,L),maxBarr(D,Dop)) (5.8)Où H = BarrH(x, y, n), L = BarrL(x, y, n), D = BarrD(x, y, n) et Dop = BarrDop(x, y, n).L'exploration de la Terre via une tehnologie moderne est devenue omniprésente. Le problèmed'aquisition de données ne se pose pratiquement pas. Le problème, 'est omment parvenir àsoutirer des informations �ables à partir d'images satellitales, sans que la onlusion ne soit hative.Des fois, il arrive que des informations superfétatoires importantes surgissent dans l'image qu'il faut
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Fig. 5.11: Codage détaillé du module traitant la barrette andidateorriger avant de passer au traitement. Idem, pour le as des informations masquées dans l'image,qu'il faut prendre en ompte avant de penser à un traitement quelonque. Eu égard à tout ela,nous avons proposé la tehnique sur les barrettes axiales pour atténuer davantage les phénomènesdus aux distorsions géométriques et le bruit dans l'image.Nous donnons une représentation synoptique simpli�ée à la �gure FIG.5.11. Il faut soulignerque ette approhe a trois avantages majeurs, pour l'identi�ation de hangements intervenus dansdes zones hétérogènes :
➀ elle privilégie l'angle de vue pouvant minimiser la distorsion géométrique,
➁ elle opére un hoix sur la barrette simulant le mieux la diretion dominante du vent,
➂ elle herhe à pourvoir un angle destruteur de distorsion pour haque pixel de l'image.Les barrettes réelles reposent sur des diretions privilégiées. Cependant, un odage se basant uni-quement sur les barrettes réelles reste limité. Ces diretions privilégiées ne ouvrent pas totalementla rose de vents. Ce qui nous amène à introduire un nouveau onept pour prendre en ompte etaspet. Il se base sur la notion des barrettes irulaires introduite à la setion 5.3.6.Évaluation du voisinage axial adéquatLe prinipal défaut dans l'interprétation visuelle ou automatique d'images SAR est du auxdistorsions géométriques, et au phénomène de hatoiement, des fois appelé spekle. Très souvent,le spekle est modélisé omme un bruit aléatoire multipliatif [68℄.Ce �ltre fournit la meilleure diretion optimisant la valeur radiométrique parmi les quatre sousas de voisinage linéaire. Il s'en passe également de l'orientation de l'image. Ce traitement estintéressant dans la mesure où il fournit la meilleure diretion optimisante. Impliitement, il s'ensuit une meilleure atégorisation de l'image que le as linéaire pris séparément. Il atténue davantagel'e�et de spekle propre à l'image radar et les phénomènes dus aux distorsions géométriques.



5.3. MÉTHODES UTILISANT LA MOYENNE 119

Fig. 5.12: Èvolution des odages irulaires5.3.6 Utilisation d'un voisinage irulaire en utilisant les barrettesLa �gure FIG. 5.12 montre à peu près les di�érentes on�gurations possibles qu'on pourrarenontrer suivant le voisinage irulaire. Il dépend du rayon d'ation. On voit lairement que dansla plupart des as le voisinage irulaire est en déhors de l'espae autorisé. Des odages spéi�quessont néessaires pour éviter de sonder des zones memoires virtuelles pendant l'expérimentation.Cette approhe propose l'estimation des valeurs radiométriques destrutries des spekles. Ellevise ii à trouver les barrettes où les valeurs de moyenne sont estimées dans toutes les diretionspossibles.Une fois le rayon du voisinage indiqué, le traitement se fera prinipalement en inq (05) étapes :
➀ détermination de tous les angles répresentant la rose de vent,
➁ identi�ation des barrettes andidates irulaires autour du pixel onsidéré,
➂ alul de la moyenne de haque barrette irulaire,
➃ hoix de la barrette o�frant la valeur optimale,
➄ en�n, la valeur optimale orrespondante au tour et la diretion du erle est onservée.Pour illustrer notre propos, on s'appuie sur la �gure FIG. 5.13. Elle montre pour un pixel ourantdonné, le nombre de barrettes irulaires que ela peut engendrer suivant n. Pour pouvoir déterminertoutes les barrettes irulaires andidates autour d'un pixel, on se sert d'un algorithme onnu dansle monde de l'infographie. Il s'agit de l'algorithme de Mihener [69℄. En e�et, Mihener avaitproposé un algorithme optimisé pour la génération de erle. Les aluls se limitent à des additions,soustrations et des multipliations. L'idée onsiste à �xer l'origine du erle aux oordonnées (x, y)du pixel ourant p, et le rayon du erle orrespondera au rayon du voisinage spéi�é.
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Fig. 5.13: Barrettes irulaires ave n = 1 et 3À e niveau pratique, on dé�nira une routine qui repose sur l'algorithme de Bresenham, nonpas pour a�her le segment orrespondant, mais plut�t pour déterminer la valeur moyenne despixels suportée par la barrette. Sahant que le entre du erle sera l'origine de haque segment etl'extrémité sera donné par l'algorithme de Mihener. Ainsi, haque pas (i, j) sur le erle, permet dedéterminer la valeur moyenne de la barrette représentée par le segment d'origine (x, y) et d'extrémité
(i, j) à travers l'algorithme de Bresenham.Une fois toutes les valeurs moyennes alulées, nous gardons le maximum et le mettons en tantque valeur de pixel dans une nouvelle image.A�n de proposer un odage adéquat des fontions, on onvient de désigner les termes suivantspar :

➀ x0, y0 : absisse et ordonnée du point origine,
➁ x1, y1 : absisse et ordonnée du point extrémité,
➂ max : valeur optimale à haque tour du erle, et
➃ V alBarr : valeur moyenne d'une barrette ourante.En se servant, intelligemment, de la fontion maxBarr(max, V alBarr) de l'équation (5.6), page117, on pourra déterminer, de façon préise, la valeur optimale à haque tour du erle.Calul de la valeur moyenne d'une barretteLe alul des barrettes prend beauoup de temps, ar de nombreux aluls sont néessaires dèsque le voisinage grandit. À titre d'illustration, quand on lane une expérimentation sur des imagesradar de dimensions importantes, 'est-à-dire de l'ordre (8000, 8000), il va falloir attendre plus de7 jours pour espérer voir un résultat. Et e, pour un rayon de voisinage raisonnable (n = 10). Cequi nous a onduit à penser à une nouvelle approhe plus éonome en temps de aluls.



5.3. MÉTHODES UTILISANT LA MOYENNE 121L'idée motrie de notre nouvelle approhe onsiste don à faire en sorte que les oordonnéesirulaires pour un rayon donné ne soient alulées qu'une fois. A�n de lever tout doute sur la ausede la durée de alul de ette approhe, nous avons utilisé un pro�leur. Celui-i permet de traertrès préisément des ations du programme et à on�rmer que le temps est perdu majoritairementdans la détermination du voisinage du alul.Formalisation de la méthodeDans un premier temps, on alule les oordonnées irulaires et nous nous mettons en oeuvreun odage qui stoke es oordonnées sur deux tableaux.Dans un deuxième temps, on alule les moyennes de haque barrettes. Soit P (x, y) un pixeldésignant le entre du erle et Pi(xPi
, yPi

) un pixel se trouvant sur la ironférene du erleourant.Pour déterminer toutes les barrettes irulaires de rayon R et de entre P , il va falloir déterminertous les segments supportés par les veteurs −−→PPi. Cependant, on aura besoin de aluler la moyenneradiométrique supportée par haun des segments −−→PPi.Étant donnée, l'origine de la barrette P (x, y) et l'extrémité Pi(xPi
, yPi

). De ette façon, nousretombons dans le as de la setion 5.3.6 présentée à la page 120.Évaluations du voisinage irulaireCe �ltre généralise le as d'un voisinage axial adéquat. En outre, le odage s'inspire en partiede onepts de rose de vent. La reherhe de la valeur radiométrique optimale du pixel onsidéréau ours de traitement est impressionnante.En général, il fournit une meilleure atégorisation que le as linéaire et axial. L'atténuationde spekle est similaire à elui de �ltre axial. En outre, l'a�aiblissement de phénomènes dus auxdistorsions géométriques est onsidérable.À e stade, les odages axial et irulaire demeurent meilleurs que les autres odages. Cependant,elui reposant sur les angles destruteurs donne une idée globale sur la diretion dominante desvaleurs radiométriques destrutries de distorsions géométriques et atténuatries des spekles. Pourela, le mode graphique/ourbe est meilleur que le mode visuel.Le traitement des barrettes irulaires ave la méthode naïve demande un temps de alul assezonséquent. Par ontre elui reposant sur la méthode innovante présente un temps d'exéution rai-sonnable même pour les images de grandes dimensions, ainsi qu'une oupation mémoire minimale.Les images de la �gure FIG. 5.14 à la �gure FIG. 5.25 ont la même dimension (2048,2048) pixelsoù I1 représente l'image aquise en 2004 et I2 elle de 2006.5.3.7 Résultat d'un voisinage axial & irulaireLa �gure FIG. 5.14(a) présente les résultats d'un "voisinage axial" d'une sène I1 lorsque lerayon d'ation n = 5 et FIG. 5.14(b) pour n = 15. Pour des instanes identiques, e odage estmeilleur que elui du "voisinage 1D, tout type". On pourra dire également que la onstrution del'image par ette approhe optimise la présene des spekles. Les résultats donnés par la �gure FIG.5.14 sont bien meilleurs que eux de la �gure FIG. 5.5.La �gure FIG. 5.15(a) présente les résultats d'un "voisinage irulaire" d'une sène I1 lorsque
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(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15Fig. 5.14: Voisinage optimum 1D de type axialle rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.15(b) pour n = 15. Pour des instanes identiques, e odage estmeilleur que tous les autres obtenus jusqu'à maintenant. Les résultats obtenus par la �gure FIG.5.15 s'expliquent simplement par le fait que ette approhe o�re plus de hoix en terme de valeursradiométriques optimales.La �gure FIG. 5.16 présente la omparaison des résultats d'un voisinage "axial" & irulaireave la même instane du voisinage n = 5. La �gure FIG. 5.16(a) présente la sène d'étude en 2004et FIG. 5.16(b) elle de 2006. La �gure FIG. 5.16() illustre les résultats d'un voisinage axial etFIG. 5.16(d) eux de type irulaire ave la même instane n. Les résultats obtenus en FIG. 5.16(d)sont relativement meilleurs que eux en FIG. 5.16(b). Cela on�rme e qui a été dit i-haut, sur unéventuel avantage du odage "irulaire" sur le odage "axial".Pour �nir ave la partie des résultats portant sur les voisinages 1D, nous donnons deux �guresmettant en relief les angles destruteurs de distorsions géométriques, f. FIG. 5.17 & FIG. 5.18.La �gure FIG. 5.17 présente les résultats des angles destruteurs de distorsions géométriquesd'un voisinage "axial" & "irulaire" d'une même sène I1 aquise en 2004 ave un rayon de voisinageidentique n = 5. La �gure FIG. 5.17(a) illustre les résultats d'un voisinage axial et FIG. 5.17(b)eux du voisinage irulaire. On note que les deux �gures sont pratiquement semblables.La �gure FIG. 5.18 présente la omparaison des résultats des angles destruteurs de distorsionsgéométriques en 1D (type axial) et 2D (irulaire). La �gure FIG. 5.18(a) présente la sène d'étudeen 2004 et FIG. 5.18(a) elle de 2006. La �gure FIG. 5.18() illustre les résultats d'un voisinage axialave un rayon de voisinage n = 5 et FIG. 5.18(d) eux de type irulaire ave la même instane n.À première vue, on remarque que les résultats obtenus pendant e test sont quasiment identiquespour n = 5. Don, nous pouvons dire que la diretion du vent n'est pas fontion du odage envisagé.Ce qui semble être logique.Toutefois, en appliquant les tehniques des barrettes on arrive à distinguer les vallées des dunes
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(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15Fig. 5.15: Voisinage optimum de type irulairede sable. Les dunes penhent suivant la diretion du vent qui est supposée stationnaire. Cettehypothèse est illustrée par la �gure FIG.5.19.Nos travaux montrent que pour des zones dunaires la diretion du vent reste quasi-stationnairepar endroit. Ainsi, la FIG.5.19 illustre qu'à plus de 68.33%, le vent reste dans la diretion Nord�� Sud. À 25%, dans la diretion Nord-Est �� Sud-Ouest, 6.66% dans la diretion Nord-Ouest ��Sud-Est et rien d'autre. D'une part, elle on�rme les résultats des études menées sur le terrain etd'autre part, valide nos hypothèses et intuitions via les tehniques mises en oeuvre.
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(a) Image I1 (b) Image I2

() I1 − I2, type axial ave n = 5 (d) I1 − I2, type irulaire ave n = 5Fig. 5.16: Comparaison des résultats axial & irulaire
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(a) I1, type axial ave n = 5 (b) I1, type irulaire ave n = 5Fig. 5.17: Angles destruteurs de distorsions géométriques
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(a) Image I1 (b) Image I2

() I1 − I2, type axial ave n = 5 (d) I1 − I2, type irulaire ave n = 5Fig. 5.18: Comparaison d'angles destruteurs de distorsions axial & irulaire
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128 CHAPITRE 5. DÉTECTION DES DUNES5.3.8 ConlusionLa plupart de es tehniques reste relativement faile à formuler et à simuler sur un ordinateur.Elles sont testées sur deux images orrespondantes à la région du Tibesti. Les résultats obtenussont présentés et disutés.D'un point de vue formel, nous remarquons que plusieurs tehniques existent pour la détetionde hangement. Cependant, ertaines ne sont pas adaptées pour notre problématique. Dans ettepartie, nous avons essayé dans un premier temps d'évaluer haun des odages évoqués i-haut (f.5.2 & 5.3) par des visualisations des résultats obtenus. En seond lieu, nous avons situé les avantageset inonvénients des di�érentes tehniques que nous avons mises au point.Le spekle est un phénomène non diretionnel et inhérent aux images SAR. Dans le but d'at-ténuer es phénomènes, il est primordial de se tourner vers des algorithmes non diretionnels. Cesalgorithmes semblent être appropriés et générateurs d'angles d'inidenes adéquats. D'où l'idée demettre en oeuvre e odage idoine.5.4 Caratérisation des formes & paramètres statistiquesLes mesures statistiques apportent une information apitale sur les images radar. Leur usagen'est pas disriminant dans le adre de la détetion des agglomérations urbaines [45℄. Cependant,des résultats �ables ont été trouvés dans le as de détetion de hangement en zone dunaire [6℄.5.4.1 Paramètres statistiquesNous omptons, en premier lieu, dé�nir de façon sommaire quelques onepts, entre autres,l'éart-type et le oe�ient de variation.
⋄ L'éart-type (σ)Il subit le même phénomène que la moyenne, notée µ. De plus, il est lié à la moyenne lorsquele spekle est totalement développé. Ce onept de spekle totalement développé, est un peu horspropos dans le ontexte de ette thèse. Le leteur désireux d'en onnaître un peu plus sur le sujet,peut, bien évidemment, onsulter les douments [68℄ et [45℄.
⋄ Le oe�ient de variation en Intensité Le oe�ient de variation en intensité noté CIest le rapport de σ sur µ. Il est donné par la relation lassique (5.9) i dessous.

CI =
σ

µ
(5.9)Bien que plus intéressant, le oe�ient de variation en intensité a tendane à subir le même typed'in�uene. Cependant, il néessite de très grands éhantillons pour être �able et il peut prendrede grandes valeurs en présene de ontours. Il est onsidérablement bruité par les objets à ré�exionforte.De tout e qui préède, il apparait que les statistiques du premier ordre se lassent en deuxgroupes : elles qui sont insu�samment disriminantes (moyenne, éart-type) et elles dont l'utili-sation est limitée à la détetion des zones autres que la ville "moderne" (oe�ient de variation etskewness).



5.4. CARACTÉRISATION DES FORMES & PARAMÈTRES STATISTIQUES 1295.4.2 Caratérisation des zones par rapport au oe�ient de varia-tionLe oe�ient de variation est une véritable mesure d'homogénéité de la texture de terrain. Pourson intérêt manifeste, il a été utilisé dans de nombreux travaux sur le radar [70℄.En outre, le CI est onjointement utilisé ave le oe�ient de variation de spekle Cu pourdistinguer les di�érents types de zones sur l'image à traiter [68℄. Grâe à la valeur de e oe�ient,on peut faire une première lassi�ation en le omparant au oe�ient de variation de spekle. Dee fait, il s'en suit que :
⋄ Zone homogèneEn théorie une telle zone est dite homogène si son oe�ient de variation en intensité estinférieur à elui de variation de spekle 'est-à-dire : CI ≤ Cu.
⋄ Zone hétérogèneDans e as, on a Cu ≤ CI ≤ Cmax où Cmax représente la valeur maximale que peut prendrele oe�ient de variation de spekle.
⋄ Zone très hétérogèneOn a CI ≥ Cmax. Ce as se présente quand le spekle n'est pas totalement développé.Par ailleurs, Cu & Cmax sont liés aux images L-vues par les relations suivantes :
⋄ La valeur CuPour une image L-vues, la valeur limite inférieure de CI qui est Cu (dans des zones homogènes)est donnée par la relation suivante :

Cu = 0.5227√
L

(Image en Amplitude)
Cu = 1√

L
(Image en Intensité)Où L représente le nombre de vues.

⋄ La valeur CmaxLa valeur de Cmax est di�ile à déterminer [71℄. Une étude pour la détermination exate de
Cmax en fontion des propriétés de l'image est menée. Pour le as de �ltre Gamma MAP, lavaleur de Cmax est donnée par :

CAmax ≈
√

2.Cu ≈
√

2.0.533√
L

(Image en Amplitude)
CImax ≈

√
2.Cu ≈

√
2. 1√

L
(Image en Intensité)5.4.3 Le oe�ient de variationEn imagerie SAR l'exploitation du oe�ient de variations se fait souvent omme pour lamoyenne en utilisant un alul sur un voisinage glissant. A�n de tester l'intérêt de et indie pourla aratérisation des dunes nous avons lané son alul sur des images de dates di�érentes ave unvosinage de forme arrée et de largeur 11.Le résultat de e traitement sur les images des �gures FIG. 5.20(a), respetivement FIG. 5.20(b)est présenté sur les �gures FIG. 5.21(a), respetivement FIG. 5.21(b). La di�érene entre es deuximages est présentée quand à elle sur la �gure FIG. 5.22.Ce résultat montre que le oe�ient de variations permet une bonne mise en évidene des pointsbrillants, mais d'une façon très étalée. Il n'apporte par ontre pas une grande quantité d'informationpour la disrimination des zones des dunes et des rohes. Sa valeur orrespond par ontre au spekle
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(a) Image SAR ENVISAT 2004 (b) Image SAR ENVISAT 2006Fig. 5.20: Un hamp de dunes en imagerie SAR ENVISAT

(a) Image SAR ENVISAT 2004 (b) Image SAR ENVISAT 2006Fig. 5.21: Coe�ient de variation glissant sur l'imagerie SAR ENVISAT
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Fig. 5.22: Di�érene de oe�ient de variation glissant entre 2004 et 2006pleinement développé sur nos images et on�rme notre hypothèse selon laquelle les ombres sont trèspeu présentes dans nos images.Nous avons alulé la di�érene entre les deux images de oe�ient de variation de façon à voirsi son exploitation multitemporelle pouvait être intéressante pour voir les hangements dans leszones dunaires. À l'éhelle de la dynamique de ses variations, l'image de la �gure FIG. 5.22 montreque les variations dans les hamps de dunes se reportent surtout au voisinage des points brillants equi montre leur tendane à se déplaer mais n'apporte que peu d'information exploitable de façonquantitative.Après e bref état de lieu sur la aratérisation des formes & paramètres statistiques, nousommenons à présenter trois nouvelles approhes que nous avons mises au point dans les troissetions qui suivent.5.5 Les points brillantsCette setion est omposée de deux sous-setions. Dans un premier temps, nous situons leproblème dans son ontexte global. Ensuite, nous donnons deux dé�nitions relatives au point brillantet à une frange brillante a�n de failiter la leture du hapitre et surtout sa ompréhension par desleteurs intéressés.Lors d'un traitement informatique sur des images satellites, on se rend ompte que plusieurs in-formations sont disponibles. L'immensité des informations renfermée par une image satellite onduità de nouvelles approhes de résolutions de problème des images satellitales. Ces approhes doiventprendre en ompte, d'une part, l'aspet de spekle inhérent à toute image satellite, d'autre part,la distorsion géométrique due à l'angle d'inidene de la plate-forme d'aquisition et la pente derelief. Elles prennent en onsidération l'aspet d'orientation de la diretion des vents et des dunesde sable en privilégiant les algorithmes non diretionnels.



132 CHAPITRE 5. DÉTECTION DES DUNESLorsque l'image orrespondant à la sène imagée renferme diverses régions de natures di�érentes,il va falloir trouver un moyen e�ae de séparer les zones d'étude avant de pouvoir penser àun éventuel formalisme [6℄. D'ailleurs, 'est dans ette optique que nous avons mis en plae unetehnique permettant de séparer les zones dunaires des zones roheuses dans la setion 5.6. Elles'appuie partiulièrement sur les points brillants et le prinipe de orrélation.Ainsi don, nous ommençons à donner les deux dé�nitions simplistes relatives au point brillantet de la frange brillante.Peu de dé�nitions relatives au point brillant et à la frange brillante existent dans la littérature.Ce qui nous amène à introduire es onepts a�n de rendre aessible la leture du manusrit.5.5.1 Dé�nitionsDé�nition : point brillantUn point est dit brillant, lorsque sa valeur radiométrique dans l'image est dominante, 'est-à-direla plus élevée. On le reonnait par sa partiularité d'être singulier.Vu l'immensité d'information renfermée par la matrie d'image, il est très di�ile, voire impos-sible d'exhiber e point partiulier. En pratique, le point brillant n'existe pas, mais plut�t il s'agitd'un ensemble de points brillants. Cei nous amène à introduire par la suite la notion de frangesbrillantes.Dé�nition : frange brillanteUne frange brillante, n'est d'autre qu'un ensemble longiligne de points brillants. La ironférenede la frange brillante est limitée à une dizaine voire une entaine de pixels. Elle dépend du rayondu voisinage utilisé.En général, en se servant des franges brillantes, on peut assez failement à partir d'images SARdes zones désertiques séparer un hangement notable de l'environnement de elui de déplaementdes ordons de dunes.5.5.1.1 Détetion des points brillants issus de ré�exions déterministesCette partie s'inspire des travaux de thèse de Gouinaud [45℄.Les points brillants sont des pixels résultants de ré�exions de Fresnel favorables ou des in-terférenes onstrutives dues aux points singuliers (t�les, engins en panne dans le désert, sitepartiulier, et). Cette tehnique est basée sur l'évaluation de la quantité des pixels inohérents etla omparaison ave la probabilité d'apparition de grandes valeurs radiométriques.Si une région de l'image suit une loi χ2(khi − deux), la probabilité d'apparition des pixelsde valeur A est onnue. Classiquement, le paramètre α de la loi χ est déduit de la mesure de lamoyenne de la zone, e qui permet ensuite de omparer des fréquenes isssues de l'histogramme etles probabiltés théoriques d'apparition de fortes valeurs. Cependant, l'évaluation de la moyenne estpeu �able et les points brillants introduisent un biais important dans le alul.Dans le as de l'utilisation de la moyenne sur des images satellites, les pixels brillants ont unompte numérique relativement plus élevé que elui des pixels di�us. En pratique, pour la moyennelassique, un pixel brillant à l'in�uene de 5 pixels ordinaires. Cei su�t à déaler la moyenne de5% et par onséquent à faire admettre des pixels brillants omme des pixels onfus.Pour supprimer e biais, Gouinaud[45℄ utilise don l'évaluation du paramètre α grâe au mode
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(a) Image SAR ENVISAT 2004 (b) Image SAR ENVISAT 2006Fig. 5.23: Points brillants sur un hamp de dunesde l'histogramme de la région, 'est-à-dire au niveau de gris de fréquene d'apparition maximum.Dans e as préis de la détetion des agglomérations en imagerie radar, le paramètre α joue un r�ledéterminant. Il permet d'évaluer orretement la quantité de pixels brillants présents dans une zonepuisque eux-i n'interviennent pas dans le alul de α. Les zones dans lesquelles il apparaît uneforte quantité de pixels brillants sont dé�nitivement lassées omme des bourgades dans la mesureoù haque pixel possède deux autres voisins dont la probabilité d'apparaître est aussi aberrante.5.5.2 Reherhe et suivi des points brillantsA�n de tester l'intérêt de l'utilisation de la reherhe des points brillants pour le suivi de dunes,nous réalisons la détetion telle que dérite i-dessus sur deux images extraites des deux sènesà notre disposition (�gure 5.23(a) et 5.23(b)). Les deux sènes ont été superposées via des pointsd'amer hoisis sur des parties roheuses apparentes de part et d'autre. Elles ont une résolution de30 mètres, font 2048 par 2048 pixels et la détetion ne prend que 2 ou 3 seondes sur un ordinateurportable ordinaire.Les points brillants étant issus d'un seul pixel nous omplétons la détetion des points brillantspar un algorithme qui trae de petits disques à leur emplaement, l'assemblage de tous es disquespermettant de les visualiser de façon adho.Nous présentons les résultats de la détetion des points brillants sur l'image de 2004 de la �gure5.24(a) et eux de 2006 sur la �gure 5.24(b). Les deux images permettent de se rendre ompte dela apaité de détetion des dunes par et algorithme. En e�et, aussi bien sur l'image de 2004 quesur elle de 2006 les pixels sont orretement marqués dans les zones de dunes et il n'y en a pasdans les zones de plus faible ourene du sable. Sur les résultats nous voyons également apparaitredes suites de points brillants permettant de mettre en évidene des formes orrespondantes à desordons de dunes. Celles-i sont orientées quasiment dans le sens de l'alizé, e qui permet d'envisager
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(a) Image SAR ENVISAT 2004 (b) Image SAR ENVISAT 2006Fig. 5.24: Détetion des points brillants sur un hamp de dunesune utilisation pour la mesure des déplaements.A�n de onstater le bon positionnement des pixels sur les images nous réalisons l'inrustation dela di�érene des résultats sur une des deux sènes originales. Pratiquement nous proédons ainsi :� Nous marquons les zones ou les détetions sur les deux dates oïnident ave un niveau degris de 255 (blan)� Nous marquons les zones ou les détetions sont présentes uniquement en 2006 ave un niveaude gris de 192 (gris lair).� Nous marquons les zones ou les détetions sont présentes uniquement en 2004 ave un niveaude gris de 128 (gris foné).� Les zones non détetées sont mises à zéro.Cette image est ensuite inrustée omme masque sur l'image de 2004 (�gure 5.23(a)) e qui donnel'image de la �gure 5.25. Nous en présentons une vue détaillée sur la �gure 5.26, 'est-à-dire unextrait de l'image de la �gure FIG. 5.25.Cette image permet de onstater le déplaement des pixels brillants dans le sens des ouloirsde dunes, soit majoritairement dans le sens de l'alizé. Nous remarquons aussi que ertains pointsdisparaissent ou apparaissent sans qu'il soit possible de dire s'il s'agit de zone d'un e�et lié auhangement léger de prise de vue ou à un hangement de volume de ertaines dunes. L'apparitionmajoritaire de nouveaux points se faisant au sud-ouest de grosse onentration de points brillants,et la disparition se faisant majoritairement au nord ouest nous inite ependant à privilégier ettehypothèse.5.6 Détetion onjointe & orrélationsDans ette partie on va mettre les méthodes qui permettent une aratérisation d'une zone enutilisant un odage ombinant deux images. La orrélation est l'exemple de base, ar elle onstitue



5.6. DÉTECTION CONJOINTE & CORRÉLATIONS 135

Fig. 5.25: Inrustation de la di�érene des points brillants sur l'image de 2004, en blan lesdunes o-détetées, en gris lair les détetions faites sur 2006 uniquement, en gris foné lesdétetions faites en 2004 uniquement
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Fig. 5.26: Inrustation de la di�érene des points brillants sur l'image de 2004, en rouge lesdunes o-détetées, en vert lair les détetions faites sur 2006 uniquement, en vert foné lesdétetions faites en 2004 uniquement



5.6. DÉTECTION CONJOINTE & CORRÉLATIONS 137une mesure de ressemblane très e�ae.Ainsi don, dans un premier temps, nous énonçons le prinipe de la détetion onjointe et eluide la orrélation où un as appliatif est donné à titre illustratif. Nous faisons le lien de la orrélationave les franges brillantes pour étayer nos hypothèses ou du moins nos intuitions.Le mobile de la détetion onjointe est de repérer 'est-à-dire "identi�er" les points singuliersd'une image numérique. Ensuite, faire ressortir s'il y a lieu, une/la orrélation entre deux imagesrésultantes d'une même sène, qui sont aquises à de di�érentes dates.5.6.1 Prinipe de la détetion onjointeDans ses travaux de thèse, Antoine LEFEBVRE [3℄ disait � dans le adre de la détetion dehangements appliquée à des images satellites haute résolution qui sont aratérisées par une réso-lution spetrale peu élevée, il onvient de revoir les méthodes existantes, d'identi�er leurs avantageset inonvénients a�n de mieux dé�nir une méthode adaptée aux aratéristiques de es données �.Impliitement, ela veut dire que pour trouver des résultats probants, il est primordial d'innover,surtout en imagerie de télédétetion a�n de répondre aux besoins roissants de la ommunautésienti�que et publique. Ainsi don, dans ette thématique des éléments désertiques sur imagesSAR, il semble judiieux d'oser et de roire à des nouvelles tehniques, pouvant intégrer au mieuxles aratéristiques de la région d'étude.C'est pourquoi, nous avons opté de proposer une nouvelle tehnique de détetion de hangementdunaire, se basant sur le prinipe de la orrélation. L'idée motrie onsiste à fournir dans un premiertemps, un traitement automatique apable de séparer les e�ets d'hétérogénéité dus à la texture deeux dus au spekle. Nous voulons préserver autant que possible la texture, là où elle est présentedans l'image de manière à éviter les onfusions entre régions de même radiométrie moyenne, maisde textures di�érentes. Une amélioration radiométrique préalable est don néessaire. À e propos,les hypothèses de Goodman [72℄ permettent de aluler les statistiques de spekle avant et aprésdétetion en amplitude omme un bruit multipliatif.Dans le as d'une étude multi-temporelle, la détetion des hangements est réalisée en fontiondes images disponibles en arhives. Celles-i proviennent souvent de di�érentes soures et d'originesdiverses. Nous nous limitons à des données omparables, 'est-à-dire issues du même apteur, mêmesi un radar qui implementait les mêmes traitements et ayant les mêmes aratéristiques onviendrait.5.6.2 CorrélationÀ l'origine, la orrélation est utilisée en méanique, sienes des matériaux et méanique de�uide. Elle permet de déterminer des hamps de déformations, de déeler des �ssures ou fournirdes hamps de déplaements à des proédures d'identi�ation. La tehnique de orrélation utiliseles niveaux de gris assoiés à haun des pixels de l'image. Elle utilise deux images en entrée.Elle est introduite pour la première fois dans les années 1980 aux USA. La orrélation d'imagesest utilisée a�n de mesurer des déplaements et en déduire de déformations. Tantdis que les teh-niques lasssiques fournissent des valeurs moyennées en un point, la orrélation d'images permetd'aéder à des hamps de valeurs sur l'ensemble de la surfae observée.Traditionnellement la orrélation d'images est une approhe pour mesurer le hamp de dépla-ement d'une surfae ou d'une image déformée par rapport à une image de référene. On supposealors que toute di�érene entre l'image de référene et l'image déformée provient du seul e�et dedéplaement du apteur par rapport à la struture observée. Le alul de orrélation s'e�etue en-



138 CHAPITRE 5. DÉTECTION DES DUNESsuite automatiquement sur toute la zone d'étude par propagation suivant une fenêtre de voisinage.La struture à explorer est suposée être omposée de données de radiométrie onstante.Dans notre as, nous ombinons deux types de déformations :� Le déplaement de ertains éléments de terrain. Il s'agit du sable qui modi�e la forme desdunes et don expose une nouvelle géométrie.� Les onditions de visée di�érentes dues à l'éart de trajetoire du satellite entre deux prisesde vue.L'usage le plus ourant de la orrélation est la stéréo restitution qui onsiste à aluler le reliefd'un terrain à partir de deux vues détaillées. Notre problématique est de disriminer des zones oùil y a des déplaements et si possible de les mesurer.Dans le premier as on herhe à déterminer une déformation due à l'optique e qui induitque les aluls de orrélation sont faits sur un voisinage que l'on déplae autour du point dont onherhe l'altitude. Dans notre as nous allons ompenser les déformations géométriques dues à laprise de vue par un realage global, puis mesurer la orrélation entre les deux images mais pourles mêmes oordonnées de pixel. Ainsi nous verrons s'il y a eu des hangements et pourront parexemple déterminer le type de terrain auquel nous avons à faire. Cette approhe est possible dufait que les onditions d'aquisition de deux images sont extrêmement prohes. Il s'agit du mêmesatellite, du même orbite, des mêmes paramètres d'aquisition et du même produit image (PRI).Dans le as où ses aratéristiques devraient varier, il faudrait distinguer les déformations qu'ellesinduisent avant toute utilisation de e qui suit.Étant donné un ouple d'images I1 et I2 de la struture. Une image se présente omme unefontion disrète de niveaux de gris répartis sur les pixels formant une grille régulière. On opèreun hoix d'indie de voisinage. Cet indie détermine un périmetre, appelé zone d'ation. Elle estidentique pour tout pixel ourant de l'image. Elle est disrétisée en un ensemble de arrés de pixels,des fois appelés patterns où nous alulons nos mesures.Notre méthode est basée sur le alul de la orrélation des fenêtres entre deux images aquisesen deux dates di�érentes.5.6.2.1 Calul de la orrélationIl existe de nombreuses mesures de ressemblane d'image analogue à une mesure de orrélationlinéaire. Nous avons ependant limité notre étude à elle-i du fait qu'elle est basée sur des alulsde moyennes. Elle est naturellement robuste au bruit statistique omme elui induit par le spekle.La orrélation C entre une image I1 et une image I2 au niveau de pixel de oordonnées (x, y)est alulée d'une manière lasssique par :
C(x, y) =

i=n
∑

i=−n

j=n
∑

j=−n

I1(x + i, y + j)I2(x + i, y + j) − E1E2

σ1σ2

(5.10)Où : Ea et σa sont la moyenne et l'éart-type de l'image Ia.Cette valeur de orrélation est omprise entre [−1, 1]. Les deux valeurs extrêmes expriment soitune très forte ressemblane soit un e�et négatif.Il faut noter ii que la valeur moyenne de la orrélation sur une image simulée de speklepleinement développé est de l'ordre de 0.1 à 0.05 suivant la taille des éhantillons sur des images3 look. Des zones plus texturées devraient don générer des valeurs de orrélation plus grandes envaleurs absolues suivant qu'elles soient déalées ou sans hangement.



5.6. DÉTECTION CONJOINTE & CORRÉLATIONS 1395.6.2.2 AppliationA�n d'évaluer l'intérêt de la orrélation pour notre problématique nous alulons sa valeur surdes voisinages de tailles arrées entre deux images.Nous proédons omme suit :
⋄ on prend deux images I1 et I2, superposables, orrespondant à une zone désertique ;
⋄ pour haque pixel de l'image I1, on alule la orrélation ave l'image I2, sur une fenêtre de5x5 pixels ;
⋄ on augmente la taille de la fenêtre jusqu'à 30x30, orrespondant à une surfae de 900x900mètres arrésEn observant pour haque pixel de la séquene de valeurs, on peut remarquer que plus on aug-mente la taille de la fenêtre, plus la orrélation des valeurs aroissent sur les zones orrespondantesaux dunes, alors qu'ils n'ont que de petites variations sur des zones ave des rohes.Nous avons regroupé des valeurs typiques dans le tableau TAB. 5.5 i-dessous.largeur de la fenêtre 5 10 15 20 25 30zones de rohes 0.1 0.09 0.08 0.08 0.08 0.07zones de dunes 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6Tab. 5.5: E�et de la fenêtre sur la orrélationCe phénomène de hangement de valeurs s'explique par le fait que sur les zones de dunes, plus lataille de la fenêtre augmente, plus nous avons de hane de trouver un pixel brillant dans la fenêtrede voisinage. Celui-i réeant une suite d'anre qui même s'il est un pixel déalé rée un e�et detexture. À l'inverse sur les zones de rohes qui présentent une faible texture et ou le spekle dominela valeur diminue jusqu'à une valeur lassique du spekle. Les images résultats de la orrélationsont montrées sur la �gure FIG. 5.30 et dans le tableau TAB. 5.5.En résumé nous remarquons que le proessus dune organise le signal d'une façon que la orré-lation révèle. Nous avons ensuite tenter d'utiliser la orrélation pour aratériser les déplaementsmais les résultats ont été déevants dans la mesure où les valeurs sont peu importantes sur les zonesoù il y a des déplaements.Par ontre, il nous ait apparu intéressant d'exploiter le résultat préédent a�n de réaliser unelassi�ation permettant de disriminer les zones de dunes du reste de l'image. Cei demande deuxhoses :� le hoix d'un proessus de lassi�ation� Le hoix d'une méthode d'apprentissage des zones de dunes et de non dunes.Une lassi�ation onsiste à attribuer à haque pixel une valeur représentant non plus sa radio-métrie mais son appartenane à un type de zone. Pratiquement ela revient à hoisir une nouvellevaleur pour haque pixel en tenant ompte d'une distane par rapport à des valeurs représentativesd'un type de sol onnu. Pour haque pixel on hoisit don la lasse c qui mesure la distane entre laradiométrie d'un pixel et elle de la lasse. Ce proessus ne peut pas être appliqué en général dansle as des images radar du fait du spekle. Il faut don travailler ave des images dérivées que nousappelerons des indies.Nous hoisirons don pour un pixel (x,y) la lasse c qui mesure la distane entre un veteur devaleurs d'indie représentatif pour haque lasse et les valeurs alulées pour le pixel (x,y).



140 CHAPITRE 5. DÉTECTION DES DUNESIl esiste une littérature pléthorique sur le hoix de ses distanes. Notre problème n'étant pasde trouver la meilleure distane de lassi�ation mais de trouver la pertinene de l'utilisation deorrélation pour notre problématique. Nous avons hoisi d'utiliser une lassi�ation lassique baséesur la distane eulidienne à un entre de lasse. La distane s'érit don pour un pixel (x,y) et unelasse c.
dc

x,y =

√

√

√

√
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∑
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(I(x, y) − Ic
i )

2 (5.11)où Ii(x, y) est la valeur en x,y de l'indie i et Ic
i la valeur représentative de l'indie i pour la lasse

c. Dans e proédé, le hoix de la lasse est ensuite fait en hoisissant la lasse c qui orrespondà la plus petite valeur de dc pour haque pixel. Cette valeur étant alulée pour haque pixel,la ohérene spatiale de la lasse dépendra fortement de elle des indies. Nous verrons dans lasuite que nos indies nous obligeront à introduire un proessus de lissage appelé régularisation. Ladétermination des valeurs Ic
i représentatives des lasses s'appelle l'apprentissage.La détermination de ses valeurs a aussi fait ouler beauoup d'enre mais on peut distinguerdeux lasses de méthodes :� l'apprentissage manuel qui se fut via des parelles de terrain dont on onnaît la nature àpriori,� l'apprentissage automatique qui détermine la valeur représentative par une aratéristiqueonnue de l'image d'indie.La qualité d'un indie se mesurait également par sa apaité à former des valeurs représentativespossibles. Nous avons hoisi d'utiliser la deuxième approhe dans la suite de e travail.A�n de voir si les variations de orrélation apportent une information �able nous réalisons donla lassi�ation suivante :� nous prenons omme indie les images de orrélation ave les di�érentes tailles de fenêtre� nous faisons un apprentissage en utilisant les histogrammes des images de orrélation.En e�et, l'observation des histogrammes du maximum de la orrélation montre que les valeurssont oupées en deux tas très distinguables. Notre méthode d'apprentissage se base don sur lareherhe des deux pré maximum de orrélation les plus distants dans les histogrammes de toutesles images de orrélation.Une fois ses éléments déterminés nous avons alulé une première lassi�ation. Celle-i donneun résultat di�ilement exploitable ar ayant une ohérene spatiale trop faible. Il nous a donfallu intoduire deux opérations supplémentaires :� introduire un proessus de régularisation spatiale onstitué d'une distane supplémentaireforçant la ohérene des lasses� introduire de e fait un proessus itératif de réévaluation des lasses du fait que la distanene peut plus être déterminée diretement.En pratique, nous ajoutons une distane d
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1(C(x0 + i, y0 + j) 6= c) (5.12)où c est l'image de lasse, 1 la fontion aratéristique d'une variable aléatoire et C désigne laorrélation. Ce qui revient à ajouter à la distane 1 pour haque pixel qui n'appartient pas à lalasse c.



5.6. DÉTECTION CONJOINTE & CORRÉLATIONS 141Cette introdution fait que la distane dépend de l'image de lasse elle même et don qu'elle nepeut être déterminée que par un proessus itératif basé sur l'essai des di�érentes valeurs possibles.La modi�ation de la distane n'était que loale. Nous sommes dans le adre des hypothèses dehamps Markoviens e qui nous garantie la onvergene de tout proédé itératif indépendammentde l'ordre de traitement des pixels.Nous avons don hoisi une tehnique de reuit simulé. Cette méthode onsiste à hoisir dansun premier temps de façon aléatoire la lasse de haque pixel puis à révisiter haque pixel de façonà hoisir la bonne lasse. Le proessus de reuit proprement dit onsiste à provoquer des hoix deslasses augmentant la distane de façon à sentir de mimum loaux de distanes qui onduirait àterme à allonger la durée du proessus itératif. Une fois que la proportion des pixels hangeait d'uneitération sur l'autre est devenue faible, le proessus est arrêté.5.6.3 Résultats et interprétationLes images de la �gure FIG. 5.27 à la �gure FIG. 5.31 ont la même dimension (2048,2048) pixelsoù I1 représente l'image aquise en 2004 et I2 elle de 2006.5.6.3.1 Résultats via les pro�lsLa qualité de hangement intervenue peut être mesurée par la orrélation de deux images sa-tellites. Cependant, aux vues de la taille d'un éhantillon (2048 x 2048 pixels, ENVISAT dipose depixel sol 12,5 m x 12,5 m), les résultats issus de ette tehnique tout omme eux évoqués dans lasetion 5.3 ne permettraient de quanti�er aisément les hangements ni de les loaliser. Toutefois, ilsdonnent une idée globale pour l'ensemble de l'image. C'est pourquoi il est souhaitable d'appliquer latehnique reposant sur la génération de pro�ls aux résultats obtenus, non pas à l'éhelle de l'imageentière, mais à elle d'une ligne de l'image en prenant en ompte un voisinage de l'ordre de grandeurdu pixel. Cette préhension du voisinage permet de quanti�er au mieux le hangement intervenu surhaque pixel. Une illustration par pro�ls est donnée, f. FIG.5.27 & FIG.5.28.En e�et, par exemple la �gure FIG.5.28 montre pour des zones dunaires que la diretion duvent reste quasi-stationnaire par endroit. Ainsi, un ordre de grandeur de l'orientation du vent peutêtre donné. En e qui onerne les résultats de ovarianes, la �gure FIG.5.28 illustre qu'à plusde 72.54%, le vent reste dans la diretion Nord �� Sud. À 21.56%, dans la diretion Nord-Est�� Sud-Ouest, 5.88% dans la diretion Nord-Ouest �� Sud-Est et rien d'autre. Ces résultats sontrespetivement de 54.90%, 27.42% et 17.64% pour le as de la di�érene axiale ave un rayon duvoisinage n=5. D'une part, elle on�rme la similarité ave les résultats des études menées sur leterrain.
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(a) Image d'otobre 2004 (b) Image de novembre 2006Fig. 5.29: Images de TibestiLa �gure FIG.5.29, nous montre des extraits de 2048x2048 pixels à partir de deux imagesd'ENVISAT aquises en otobre 2004 et novembre 2006. Sur l'image, ave une résolution de 30mètres, on peut failement identi�er di�érentes zones de dunes séparées par des régions de rohersave un sol dur à la surfae.Nous présentons dans la �gure FIG.5.31(a) le résultat d'une lassi�ation markovienne basé surl'indie de texture lassique (moyenne, éart-type, symétrie) et sur la �gure FIG.5.31(b), le résultatsur les images de orrélation de la �gure FIG. 5.30. Pour es deux as, la même lassi�ationlassique est alulée et utilisant une relation linéaire ave la distane par rapport à la moyenne dela lasse, optimisée par reuit simulé. Ce résultat montre que notre méthode disrimine proprementles zones de dunes des zones de rohes, et e quelle que soit la taille des dunes sur les sites étudiés.En revanhe, on onstate que, en dépit de la régularisation imposée dans la lassi�ation, les indieslassiques, même s'ils sont alulés sur les deux images, ne donnent pas la même disrimination.La matrie de onfusion alulée entre notre lassi�ation et l'ensemble des zones de photosinterprètes sur l'image ENVISAT donne seulement un taux de 5 % de fausse reonnaissane. End'autres termes, elle o�re un taux de 95% de bonne lassi�ation.5.6.4 ÈvaluationL'approhe a atteint son objetif : nous avons réussi dans des régions exigeantes ave ses dunes,ses rohes et le sol dur. Cette tehnique de orrélation fournit des résultats �ables sur le Tibesti etnous permet de travailler pour les prohaines phases : la reherhe pour le déplaement des duneset la reherhe de hangements loaux dans les autres types de zones dans le désert. L'inonvénientmajeur de ette tehnique est dû au fait que :
⋄ deux images satellites sont néessaires et
⋄ les dates d'aquisition de es deux données doivent être su�samment distantes, e qui n'est
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(a) Fenêtre de 5x5 pixels (b) Fenêtre de 10x10 pixels

() Fenêtre de 15x15 pixels (d) Fenêtre de 20x20 pixelsFig. 5.30: Corréltaion entre les deux images de la �gure 5.29 pour di�érentes tailles defenêtre
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(a) Markovienne sur des indies lassiques (b) Ave la orrélation de FIG. 5.30Fig. 5.31: Même lassi�ation pour les deux imagespas toujours réalisable.En fontion de l'objetif de l'étude : reherhe de personnes perdues, déplaement sur une ourtepériode après une tempête sur une zone loale par exemple.La prohaine phase de notre étude sera l'introdution d'un modèle de paysage stohastiqueombiné ave simulation de l'image pour éviter d'avoir besoin une seonde image pour notre ap-prohe. Cette simulation sera alulée suivant une arte boussole des modèles météorologiques. Enoutre, nous tenons également à étudier l'assoiation des images RSO ave des images optiques pourrendre plausible et �able notre détetion.



5.7. RECHERCHE DES VARIATIONS DE FORMES PAR "SHAPE FROM... 1475.7 Reherhe des variations de formes par shape fromshadingLes résultats préédents nous montrent qu'une fois les points brillants détetés les zones dedunes répondent de façon standard aux signaux radar et que les signaux mesurés suivent les pentesmontantes et desendantes. En e�et, les dunes sont onstituées de sable et par onséquent, elles nesont di�éreniées que par leur forme. Cela nous impose don de trouver une méthode permettantde déterminer la forme des dunes pour pouvoir aratériser leur hangement.Nous savons en outre que le système ASAR ENVISAT, à l'inidene où nous employons n'a quepeu de hane de générer des layovers dans les zones de dunes. Il est don possible d'envisager deomparer des pseudo reonstrutions de relief à partir des variations de l'intensité des signaux issusdes dunes perçues par le radar. Cette approhe est souvent appelée radarlinométrie. Notre travaildi�ère ii de elle-i par le fait que nous herhons plus à aratériser les formes du terrain visé quede aluler des altitudes préises.Les travaux présentés dans [73℄ montrent que la radarlinométrie permet une bonne aratérisa-tion des dunes mais à ondition de disposer de données SAR aquises ave une inidene onvenable,'est-à-dire su�samment vertiale pour que les reouvrements et ré�exions spéulaires ne se ma-nifestent pas. Les données sur notre zone d'intérêt étant rares, il nous faut utiliser une méthodepermettant de déterminer ette forme sans disposer d'image parfaitement adaptée e qui expliqueque nous ne herhons pas à déterminer préisément l'altitude.Dans un premier temps, et dans un soui de faire un bref rappel, nous faisons une présentationsommaire portant sur la linométrie. Ensuite, nous situons, les limites de ette méthode, dans leadre de notre travail de thèse. En�n, nous terminons ette setion, par une omparaison des ourbeslinométriques résultantes de nos di�érents odages. Et, ei dans le but d'identi�er le hangementintervenu entre deux prises de vue de la même sène.5.7.1 Radarlinomètrie adaptée à notre problèmeLa radarlinométrie est une méthode de "shape from shading" appliquée aux images SAR [74℄.Il permet en théorie de aluler l'altitude de n'importe quel pixel d'une image SAR à partir de etteunique image. Elle est basée sur le fait que la rétrodi�usion est une fontion de la surfae de laellule de résolution du pixel et que elle-i est dépendante de l'angle entre le faiseau radar et lanormale loale du terrain. Dans le as d'une ré�exion Lambertienne on érit :
I(x, y) = δS(x, y)cos(α − β(x, y))Où α est l'angle entre la normale du terrain et la diretion de visée du radar δ le oe�ientde rétrodi�usion lié au terrain , et S(x, y) est la surfae de terrain intereptée par le pixel. Cettedernière dépend également de l'angle entre le faiseau radar et la normale au terrain.La surfae S à une expression ompliquée telle que nous pouvons la trouver dans [15℄ :
S(x, y) =

sin(α)cos2(α − β(x, y))

cos2(α)sin(α − β(x, y))soit :
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I(x, y) = δ

sin(α)cos3(α − β(x, y))

cos2(α)sin(α − β(x, y))Ce shéma permet de voir que l'intensité des images dépende de la pente loale mais montre aussique si l'angle β est petit un ertain nombre d'approximations sont possibles. En e�et, dans e as,l'expression de I(x, y) devient quasi linéaire [15℄. En outre, si nous onnaissons une approximationde la valeur du sol plat il est possible de supprimer le terme δ si nous le supposons onstant.Comme nos zones sont onstituées in �ne que de grains de sable identiques, ette hypothése estfaile à véri�er.Ave toute ses approximations il est possible d'érire que :
dz

dx
(x, y) =

I(x, y)

I0où x, y sont les oordonnées du pixel et α une fontion de la nature du terrain, et I(x,y) l'intensitéde l'image.En théorie, il est don possible d'obtenir une approximation de l'altitude des pixels par unesimple sommation des valeurs de I sur une ligne à ondition de onnaître la valeur du sol plat.Ce modèle suppose par ontre qu'il n'y a pas de très forte rétrodi�usion liée à des e�ets umu-latifs tels que nous les avons onstaté infra. Hors, omme dans notre zone il y en beauoup, il fautependant utiliser un modèle de rétrodi�usion apte à absorber les très fortes intensités dues auxfaes d'orientation favorables des dunes. De tels modèles sont dérits dans [75℄ mais après quelquesessais nous avons adopté une stratégie légèrement di�érente. En e�et, plus le modèle est ra�né,plus il a de mal à s'adapter au non respet de ertaines de ses hypothèses et en pratique, les hosessont un peu plus ompliquées que ela.Cei en partiulier pare que la valeur de I est bruitée par le spekle et que l'angle de la normaleloale de la surfae des dunes peut dépasser l'angle d'inidene du faiseau radar et don onduireà des aberrations dans e alul. Par exemple, si on utilise des images ENVISAT ASAR, leur angled'inidene est ompris entre 15 et 45 degrés et peut dépasser la pente des dunes si la visée estdirigée vers le �té du vent de la dune. Dans e as, les hypothèses ne sont plus réunies et la valeurd'altitude alulée est fausse. Cei pose un problème évident si on herhe à déterminer une altitudear ette valeur fausse se propage en plus le long de la ligne de l'image. Cela omplique de simplesomparaisons de pro�l si l'on fait ela sur toute la ligne mais n'est pas très génant quand on herheà aratériser un phénomène loal omme le déplaement d'une dune s'étendant sur une vingtainede pixels.Nous avons don adopté une stratégie qui onsiste à aluler la valeur de Z sur une petite zoneentrée autour d'un pixel et à évaluer les di�érenes en Z sur ette zone en onsidèrant que la valeurobtenue au entre est la même. A�n d'augmenter la �abilité de nos aluls, nous introduisons desseuils sur l'intensité permettant de limiter l'e�et des potentiels zones d'ombres et des surfaes dontla normale est exatement dans la diretion du radar. Ces deux seuils sont hoisis automatiquementà partir de la valeur moyenne et de la variane de la zone qui entoure le pixel. Pratiquement, nousalulons, pour haque pixel de deux images, la valeur :
Z ′

x(y) =

n
∑

i=−n

V (I(x − i, y), I0) (5.13)où Z ′ est une pseudo valeur d'altitude, I l'intensité de l'image et I0 l'intensité ré�éhie par le



5.7. RECHERCHE DES VARIATIONS DE FORMES PAR "SHAPE FROM... 149sol plat. Nous omparons ensuite les valeurs obtenues sur deux images en alulant un umul dedi�érene pondéré par la distane au entre le long du pro�l. Cette approhe s'est révélée enoretrop bruitée, nous l'avons don étendue en alulant Z ′′ omme une valeur pondérée de Z ′ surplusieurs lignes. Ave une largeur de 2 lignes au dessus et en dessous du pixel, nous obtenons detrès bons résultats mais nous pensons que ela est dû à l'orientation moyenne des rêtes des dunesde notre zone d'étude qui est du nord-est au sud-ouest.Après divers essais, il est apparu que les oe�ients de pondération en ligne sont hoisis suivantla théorie des fenêtres de Pearson et suivant une exponentielle déroissante en olonne. A�n de netraiter que les zones de dunes, nous appliquons le prétraitement dérit dans le hapitre préédent.5.7.2 Mise en oeuvre pratiqueLa mise en oeuvre pratique demande de résoudre quelque problèmes simple :� Il faut trouver une valeur de sol platSi nous onsidérons des hamps de dunes, il sont en moyenne de même pente que le sole ris-talin sur lequel ils reposent. L'utilisation de l'équation (5.13) montre que l'altitude moyenneorrespond en fait à la radiométrie moyenne de la zone à ondition que le modèle de rétro-di�usion hoisi puisse être apliqué partout. Hors dans notre as nous avons deux types derétrodi�usions et nous avons hoisi un modèle qui délaisse les pixels résultats de ré�exionspéulaire. Il est don néessaire de aluler ette moyenne en exluant les points brillant telque dé�nit dans la partie 5.5.� Si nous souhaitons omparer des pro�ls il faut avoir une référene ommunePour ela nous allons travailler sur des images préalablement realées à l'aide des pointsd'amer pris sur des zones don nous sommes sûrs qu'ils ne se déplaent pas dans le temps.En pratique es points sont hoisis sur des rohes visibles dans les images.Cela orspond don à la haîne de traitement, suivante qui résume les étapes pouvant nousonduire aux di�érentes images et ourbes :1. aquisition de deux images,2. realage de l'image �xe IF par rapport à l'image déformable IM ,3. alul des Z orrespondantes aux deux images de l'étape 2,4. on génére les tables de données orrespondantes aux résultats de 3,5. en�n, on passe à la représentation mode ourbe de 4 et visualisation de 3.Nos aluls sont réalisés sur des zones où les dunes ont des pentes raisonables et où il y a peu dehane de renontrer des ombres ou des layovers qui s'éarteraient des hypothèses de la méthode.Un exemple d'un tel type de zone est montré sur la �gure 5.32.Les résultats de ette haîne sont repris dans la partie suivante. Il faut souligner que les imagesde la �gure FIG. 5.33 à la �gure FIG. 5.37 ont la même dimension (2048,2048) pixels où I1 représentel'image aquise en 2004 et I2 elle de 2006.5.7.3 RésultatsSur la �gure 5.33 nous présentons des extraits de 2048x2048 pixels de deux images ENVISATaquises en juin 2004 et novembre 2006 superposées via un modèle de realage polynomial utilisantdes points d'amer. Sur es images à 30 mètres de résolution, nous distinguons di�érentes zones dedunes mélangées, séparées par des zones de sol dur.
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(a) Image Google Map de dunes (b) Image Envisat d'une zone de désertFig. 5.32: Image optique et image Envisat de dunes au Thad

(a) Image I1, 2004 (b) Image I2, 2006Fig. 5.33: Exemple d'images ASAR ENVISAT du Tibesti au nord ouest de Faya Largeau
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(a) Di�érenes d'altitude onstatées ave les imagesde FIG.5.33 (b) Image de résultats inrustée sur l'image de 2004Fig. 5.34: Exemple de notre traitement pour des images ASAR ENVISAT, images du TibestiCes images nous montrent très lairement qu'il n'est pas possible de distinguer les deux typesde zone en se basant sur les pixels brillants mais aussi que les statistiques lassiques ne sont pasdisriminantes pour les deux lasses qui nous intèressent. Cela on�rme bien que nous devonsherher les mouvements via des ritères de forme [76℄.
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Fig. 5.35: Exemple de notre traitement dans le désert du Tibesti au Thad appliqué à des images ASAR ENVISAT. En haut,le pro�l d'une ligne extraite de l'image de la FIG. 5.33, en bas, le résultat du traitement sur la ligne Z ′′.



5.7. RECHERCHE DES VARIATIONS DE FORMES PAR "SHAPE FROM... 153Les résultats de notre traitement pour les images de la �gure 5.33 sont montrés sur la �gure5.34. Ces résultats nous permettent de voir des déplaements uniformes dans les zones de dunes, equi montre que la méthode est e�ae. Les déplaements dans les zones de rohe sont extrèmementbruités ar ils sont dus à une fausse interprètation des zones de spekle par notre méthode. Ce n'estpas un problème dans la mesure où nous pouvons les masquer via notre méthode de lassi�ationde zone de dunes [6℄. Nous remarquons aussi que les valeurs partiulièrement élevées ne sont pas unobstale ar elles ne génèrent pas d'artefat partiulier par suite du traitement de plusieurs ligneomme ela est exposé infra.A�n de se faire une idée plus préise de l'e�aité de ette méthode, nous pouvons observer lespro�ls tels que elui de la �gure 5.35. Sur elui-i, nous voyons à gauhe une zone de dunes et àdroite une zone protègée. Cela donne des informations ohérentes ave la photo-interprètation desdeux images le long de e pro�l. Plus globalement, nous remarquons que notre méthode indiquedes déplaements d'autant plus importants que le feth de nord-est est grand. Cei orrespond auxgrandes lois de déplaements des dunes de sable dans notre type de zone. En dégradant la résolutionde nos images, nous avons réalisé des tests à diverses éhelles et il apparaît qu'il ne faut pas queles images aient une résolution trop inférieure à 30 mètres si l'on souhaite onserver une bonnesensibilité aux résultats.
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Fig. 5.36: Superposition des ourbes issues de tables des données/radarlinométrie
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156 CHAPITRE 5. DÉTECTION DES DUNES5.7.4 ÉvaluationsCes résultats montrent que l'utilisation de la forme extraite à partir de l'élairement et detehnique prohe de la linométrie, en partiulier elle reposant sur la radarlinométrie au traversde pro�ls est intéressante. Elle renseigne sur le type de hangement intervenu en zone dunaire. À epropos, on arrive des fois à mettre en évidene ertains hangements pontuels. Il s'agit en fait dedéalage de dunes au ours du temps. Pour e qui est de mouvement de dunes, ela peut se traduirepar une superposition des ourbes ave un fateur d'éart, qui n'est pas fontion du déplaement.En partie, ela peut se justi�er, par la présene de spekle dans toute l'image SAR et quelqueserreurs d'arrondies.Cependant, il faut surtout souligner que, si les deux prises de vue de la sène sont su�sammentéloignées, il peut arriver que ertaines dunes quittent leur ouloir d'origine a�n d'intégrer d'autresorridors. Mais pour que de telles situations puissent arriver il faut bien aussi que la zone d'étudesoit soumise à de fortes tempêtes dans le temps. Nous pensons que ette tehnique a une fortepotentialité dans des régions homogènes et très peu aidentées.5.8 ConlusionCe hapitre est au oeur de nos travaux. D'une part, nous avons eu à mettre en plae di�érentstypes de odages, basant sur un voisinage arré, linéaire, axial et irulaire mais aussi sur de pro�lsradarlinométriques. D'autre part, de nouveaux onepts ont été introduits, notamment eux debarrettes : axiales & irulaires. Ils donnent naissane l'approhe naïve & approhe innovante ; quioptimise au passage l'algorithme de Mihener. La quasi totalité des es traitements attenue l'e�etde spekle et les phénomènes dus aux distorsions géométriques.Par ailleurs, l'expérimentation via les pro�ls radiométriques essaye de répondre à la omplexitéd'interprétation pontuelle des données numériques. L'intérêt de ette démarhe n'est pas l'étuded'une région partiulière, mais surtout, son aratère original. Nous ne revendiquons nullementproposer la bonne tehnique, mais plut�t faire part des ré�exions auquelles nous nous sommesonfrontées lors des essais d'interprétation des résultats.Cependant, ette approhe de détetion de hangement par prétraitement ne peut qu'e�eurerun domaine de reherhe aussi vaste que omplexe. Elle donnera l'envie d'en savoir un peu plus.Toutefois, un odage qui onsidère simultanément la trae des angles simulant la rose de vent etatténuant le hatoiement reste néanmoins d'atualité.Tableaux5.1 Voisinage 2D, n=1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1085.2 Synoptique des barrettes ave n=3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1155.3 Calul d'une barrette andidate, ave n=1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1165.4 Calul d'une barrette andidate, ave n=2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1175.5 E�et de la fenêtre sur la orrélation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139
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Chapitre6Conlusion généraleAprès avoir reensé quelques informations apitales, relatives aux images satellites SAR, auxméthodes de omparaison d'image et aux tehniques de détetion de hangement, nous avons en-suite expliqué les phénomènes inhérents aux images satellites et dérit les travaux réalisés à partird'images SAR dans le désert. Nous avons pris en ompte es onsidérations struturelles et avonsdé�ni des nouvelles tehniques de détetion de hangement dunaire adaptées à e adre. De même,nous avons proposé une méthode de représentation de onnaissane basée sur des pro�ls radiomé-triques. Elle exhibe l'information suivant une plage dynamique de données, à l'éhelle humaine.Nous avons réalisé de nombreux tests et e, à haque nouvelle tehnique élaborée. Dans e hapitre,nous allons donner un résumé de nos di�érentes approhes onernant haun de ses points. Desperspetives de ette thèse seront données pour lore e travail.Sommaire6.1 Oupation des sols et aratérisation . . . . . . . . . . . . . . . 1596.2 Méthodes proposées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1606.3 Commentaires des résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1616.4 Perspetives et onlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162Ce hapitre réapitulatif est organisé omme suit. La setion 6.1 situe les enjeux d'oupationdes sols, indispensables aux odages qui en résultent. La setion 6.2 résume les méthodes élaboréespendant la thèse en insistant sommairement sur elles qui sont indispensables. La setion 6.3 om-mente les résultats de la thèse en restituant les informations obtenues par les tehniques hoisieset ouvre une petite disussion sur les méthodes déployées et le omportement de ertains odages.Pour �nir, la setion 6.4 présente le travail à venir à travers des perspetives à ourt, moyen et longterme.6.1 Oupation des sols et aratérisationNous rappelons ii très brièvement, les enjeux de la morphologie des sites onernés par l'étude,néessaires dans la haîne de traitement pendant la phase d'élaboration des tehniques adéquatesque nous avons eu à proposer.L'avanée du désert avait entraîné de profonds hangements dans l'espae de Tibesti. Il a été159



160 CHAPITRE 6. CONCLUSION GÉNÉRALEa�eté par des mutations brusques dues au rétréissement des oasis suite au hangement limatique,mais aussi par des modi�ations des surfaes provoquées par les tempêtes de sable. L'évolution dehangements des sols a été artographiée à partir du traitement de deux images satellitales à hauterésolution spatiale. Le but reherhé était de montrer les hangements dus au déplaement desdunes, tout en déterminant les grandes atégories d'oupation des sols au dépens desquelles elless'étaient produites.Les images ont été lassées selon une manière simpliste. Elles ont été séparées en objets homo-gènes à deux niveaux hiérarhiquement imbriqués.
➀ Niveaux 1 : présene des franges brillantes suivant l'apparition des rohes, ou des rares mai-sons/engins détruits ; souvent plus �ns.
➁ Niveaux 2 : plus grossier. À première vue, il est très di�ile de déteter quoi que e soit.Cependant, en regardant ave plus d'attention et de sérénité, on arrive à distinguer les régionssemi-arides des zones dunaires.Ensuite, les images segmentées ont été regroupées di�éremment à haque niveau de séparation : lesobjets de l'image de niveaux 1 ne bougent pas beauoup, ar ils sont formés autour des pierres etdes rohes aillouteuses [77℄. Cependant, les objets de niveuax 2 ne sont pas disernables à traversun zoom grossier à ause de leur ressemblane.6.2 Méthodes proposéesLes travaux de ette thèse ont été foalisés essentiellement sur de nouvelles propositions d'ap-prohes de détetion de hangement dunaire en milieu désertique. Ces approhes ont porté sur letraitement d'images satellites. Elles reposent sur des estimations statistiques des valeurs radiomé-triques en intégrant la morphologie de la région d'étude. Ces tehniques sont évaluées sur un jeud'images test provenant de satellites ENVISAT.Plusieurs tehniques de omparaison d'image existent dans la littérature. Néanmoins, à notreonnaissane, rares, sont elles qui prennent en ompte à la fois l'aspet �ltrage du phénomène despekle et la distorsion géométrique due à l'angle d'inidene du apteur et la pente du relief de lazone imagée. C'est ainsi que dans ette thèse, nous avons eu à proposer, notamment au hapitre 5,di�érentes approhes de détetion de hangement dunaire ; réoniliant au mieux le phénomène despekle et elui de la distorsion géométrique. Ces di�érentes tehniques de détetion automatiquede hangement, mises en oeuvre ont fait l'objet de publiations et ommuniations internationales.Nous allons examiner les avantages et inonvénients des di�érentes tehniques élaborées, f.hapitres 4 et 5, ainsi que les résultats expérimentaux obtenus sur des images réelles.En e�et, le hapitre 4 a essentiellement visé les aratéristiques intéressantes sur lesquelles ladétetion peut s'appuyer. Deux types de transformation ont porté leur fruit. Il s'agit des trans-formations pixelisée et loalisée. D'ailleurs bon nombre de tehniques élaborées sont fondées surle type loalisé. La tranformation globalisée n'est pas très intéressante dans le adre de e travail,vu qu'en général la zone d'étude n'est pas très homogène. Ce type de transformation induit nées-sairement des erreurs grossières lors de traitement/interprétation. Cependant, les transformationsutilisant la transformée de Fourrier et la distane de Prasanta Mahalanobis paraissent fournir despistes intéressantes.Par la suite, au hapitre 5, globalement, nous avons proposé et testé inq méthodes. Ellesutilisent toutes des transformations loalisées, exeptée elle reposant sur le seuillage. Pour toutdire, elles utilisant les barrettes axiales, irulaires et radarlinométriques semblent meilleures que



6.3. COMMENTAIRES DES RÉSULTATS 161la méthode du seuillage et elle du voisinage moyen arré. Une tehnique basée sur la rose du ventet fondée sur les angles d'inidenes optimiseurs théoriques est aussi élaborée. Le vrai problèmedans ette expérimentation par prétraitement, 'est elui du hoix de rayon de voisinage. Plusieurstests s'imposent pour trouver le bon rayon. Généralement, il est en deça de 100.Une dernière vague de tehniques élaborées, elle qui emploie la détetion onjointe d'élémentsdésertiques sur images SAR. La radarlinométrie avait permi dans ertaines mesures de mettre enévidene le dépalement de dunes de sable à partir d'images SAR.6.3 Commentaires des résultatsLes dunes de sable s'étendent selon la diretion dans laquelle le vent sou�e [2℄ & [5℄. Les sur-détetions ou les sous-détetions de hangements proviennent d'une aumulation d'erreurs dans lahaîne de traitements appliqués aux images. Les onditions d'aquisitions ont une in�uene sur laqualité du résultat [3℄. La part d'aumulation d'erreurs provenant des tehniques de prétraitementn'est pas à négliger. Néanmoins, elle peut être atténuée grâe aux nouvelles tehniques originalesque nous avons élaborées.Tous les résultats que nous avons obtenus pendant ette thèse, ave ou sans prétraitementdéoulent de trois grands types d'approhes. En l'ourene, il s'agit de :
¶ Comparaison direteElle est simple d'utilisation. Cependant, elle semble ne pas être très adaptée à e type d'étude.En général, les images ne sont pas diretement superposables. En proédant de la sorte, dansla plupart des as, on risque de omparer dès le départ, des endroits totalement di�érents.Cela induit impliitement de fausses informations.En dépit de tout ela, il faut d'abord penser orriger les bruits et les distorsions géométriquesinhérents aux images satellites a�n de pouvoir atténuer les parasites et e, avant toute pseudointerprétation.
❷ Comparaison après prétraitementLes résultats obtenus pendant ette phase sont souvent prometteurs. Cela s'explique d'unepart par le fait que les bruits ainsi que la distorsion géométrique sont onsidérés lors dutraitement. D'autre part, la prise en ompte de la morphologie du terrain lors de l'élaborationdes tehniques en s'appuyant sur les onepts des roses des vents, semble porter ses fruits.(a) Cependant, il faut souligner que la plupart des algorithmes de prétraitement, notammenteux reposant sur les barrettes ont dû subir une amélioration onsidérable. L'algorithmede Bresenham et elui de Mihener ont du onnaître une profonde amélioration. Enpartiulier, l'approhe optimisée par barrettes irulaires que nous avons proposé, nousfait gagner 85% de temps de aluls par rapport à l'appliation lassique de l'algorithmede Mihener en imagerie radar. Le levier sur lequel nous avons manié, porte surl'organisation du proessus de traitement.(b) La détetion par points brillants est intéressante. Elle met en lumière les dunes o-détetées sur les deux images de la même sène et partiulièrement elles détetéesuniquement sur une période. En outre, l'image résultante permet de onstater le dé-plaement des pixels brillants dans le sens des ouloirs de dunes, soit majoritairementdans le sens de l'alizé. Nous remarquons aussi que ertains points disparaissent ou ap-



162 CHAPITRE 6. CONCLUSION GÉNÉRALEparaissent sans qu'il soit possible de dire s'il s'agit de zone d'un e�et lié au hangementléger de prise de vue ou à un hangement.() Par ailleurs, la détetion onjointe via le onept de orrélation a montré son potentielen permettant de séparer les zones roheuses ave elles de dunes.(d) En�n, la tehnique reposant sur les variations de formes par "shape from shading",appelée radarlinométrie a donné des résultats satisfaisants et prometteurs.Elle avait permi de mettre en évidene la détetion des hangements naturels (disparitiond'une barkhane, déalage d'une barkhane) subit par une sène observée à partir de deuximages de la même sène prises en deux dates distintes.
❸ Par pro�ls radiométriquesLa méthode de détetion de hangement dunaire par pro�ls radiométriques à partir d'imagesSAR repose sur une table. Cette table porte le nom de table de données graphiques,f. hapitre 4. La onstrution de ette dernière se fait à travers la génération des donnéesgraphiques. Cette génération est issue d'un traitement lié à un odage spéi�que des images.Ces images soures, peuvent être multidates ou multisoures optiques et radars.6.4 Perspetives et onlusion6.4.1 PerspetivesLes perspetives de ontinuation de ette thèse sont multiples. Nous en donnons quelques unes,en partiulier à moyen et long terme.
¶ À ourt et moyen termeConformement à la "détetion onjointe" présentée au hapitre 5 de ette thèse, nouspensons qu'il serait souhaitable d'envisager une ombinaison de la détetion onjointe aveelle de Prasanta Mahalanobis. Cette dernière semble fournir à premier abord, une informationglobale pour une donnée en entrée, prise séparement. Toutefois, l'exploration de ette voieest à utiliser ave parimonie. Il nous semble en e�et, que la tehnique de Mahalanobis seraitun atout majeur aux tehniques du hapitre 5.
❷ À long terme(a) Un des problèmes qui reste à résoudre reste elui de fournir une tehnique permettantde prévoir l'évolution d'une dune à partir d'une unique sène.(b) Nous omptons évaluer la robustesse et la préision de radarlinométrie. À et e�et, nouspensons que l'approhe par simulation ombinée à la tehnique de haîne de Markovpuisse apporter quelques éléments de réponses.6.4.2 ConlusionLa possibilité de fournir des mesures tout le temps justi�e largement l'e�ort onsenti dansl'utilisation de l'imagerie radar. Néanmoins, elle-i pose un ertain nombre de souis, notammentelui :
⋄ de hatoiement,
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⋄ d'interprétation,
⋄ et de hoix de la méthodequ'il faut onsidérer pendant le proessus de traitement et d'interprétation.Nous nous sommes imposés dans e travail de ne pas perdre de vue ; dès le début ; l'aspethatoiement et la distorsion géométrique inhérents aux images de la télédétetion. Nous avons essayédans la mesure du possible ; à haque fois que néessaire ; de dé�nir nos méthodes de façon formellea�n d'en assurer la robustesse. Nous nous sommes également attahés à employer des tehniquesqui sont simples à omprendre, même si des fois leurs odages néessitent un investissement humainonsidérable.Une analyse pertinente du omportement des di�érents graphes et l'observation sereine desimages résultats obtenus par prétraitement, nous permettent ertainement de onlure sur deséventuelles améliorations possibles. D'ailleurs, à e propos, on peut même penser qu'une onnais-sane préalable du milieu failitera la oneption des méthodes optimales, �ables et adéquates pourdes éventuels types de hangements.
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