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Résumé 

Objectif 

L’objectif de notre thèse est de contribuer à l’amélioration de l’analyse et l’interprétation des 

données de télédétection dans le milieu urbain, à travers le développement de méthodes de 

fusion de données multi-sources optimisées et performantes. Dans cette contribution, nous 

nous intéressons dans un premier temps à l’amélioration de l'extraction automatique des 

routes urbaines qui est un aspect essentiel pour une utilisation efficace des images de 

télédétection dans la plupart des contextes. Dans un second temps notre contribution se 

focalise sur le développement d’une approche d’amélioration de la qualité de classification 

des zones urbaines. 

 

Contexte 

La fusion de données dans notre contexte, regroupe un ensemble de méthodes, d’outils et de 

moyens, pour exploiter les données de deux ou plusieurs images provenant de capteurs ou de 

sources différentes. L'augmentation de la qualité et de la complémentarité de l'information, 

conduit à un meilleur traitement, classification, segmentation et extraction, et fournit plus de 

précision par rapport aux informations obtenues à partir d'une seule source de données. Dans 

ce contexte, nos travaux de recherche portent principalement sur la contribution au 

développement de méthodologies, permettant par différentes approches, de combiner au 

mieux l’ensemble des données de télédétection afin d’exploiter la richesse de leurs contenues 

informationnelles.   

Le potentiel de notre contexte d’étude dépend de la capacité à répondre aux besoins pratiques 

des praticiens urbains, et de la rapidité à intégrer des données de télédétection dans des 

activités quotidiennes. Dans ce contexte, l’analyse des zones urbaines doit être en mesure de 

fournir aux planificateurs un ensemble de données clés et pertinent pour ces zones. Par 

conséquent, les entités spatiales pertinentes dérivées à partir des images de télédétection, 

peuvent être facilement intégrées dans de nombreux modèles urbains. 

 

Problématique 

- Il est préférable d’avoir une haute résolution spatiale dans l’analyse des scènes 

urbaines, et une moins bonne résolution spectrale, qu’une basse résolution spatiale et 

une haute résolution spectrale. La haute résolution spatiale du milieu urbain, va nous 

permettre d’analyser les scènes avec une meilleure précision géographique, et une 

meilleure identification des différents objets urbains. La contrepartie, est une 

augmentation éloquente du bruit dans l’image, rendant la classification et l’extraction 

plus difficile.  

 

- L’occultation peut se produire entre les modalités si les images à fusionner sont 

acquises à des dates différentes. Plusieurs transformations peuvent se produire comme 

: des variations dans la végétation en cas de saisons différentes, des conditions 

d’illumination différentes, développement de zones périurbaines ou encore disparition 

d’habitations suite à une inondation. 

 



Résumé 

- Des comportements spectraux différents peuvent apparaître dans des images acquises 

simultanément, à cause des différentes modalités qui vont interagir dans le processus 

de fusion de données. Dans certaines zones de l’image nous observons une inversion 

de contraste entre la modalité à haute résolution spatiale et la modalité bleue, cet 

exemple montre l’existence de dissimilitudes locales entre les capteurs de haute et de 

basse résolution, qui peuvent poser problème lors de la fusion de données.  

 

Une méthode de fusion performante respectera les caractéristiques qui définissent le contenu 

de la bande spectrale à synthétiser tout en augmentant la résolution de l’image.  

 

Etat de l’art 

Bogaert et Fasbender (2008) ont proposé une approche de fusion de données basée sur la 

théorie Bayésienne.  

 

Dans un travail récent, Vahideh et al. (2014) utilisent la théorie de Dempster Shafer pour 

fusionner des données LiDAR aéroportées avec des données multi-spectrales de SPOT 5, pour 

l'amélioration de l'extraction des caractéristiques.  

 

Bigdeli et al. (2014) ont proposé une technique pour la fusion de données Hyper-spectrales et 

LIDAR au niveau de décision, en utilisant le système de fusion de classifications basé sur les 

SVM.  

 

Proposition et contribution 

Dans cette contribution, nous nous intéressons à l'extraction automatique des routes. Dans 

cette partie nous intégrons l'information spectrale de l'image multispectrale avec l'information 

spatiale à partir de l'image panchromatique, pour exploiter les propriétés spatiales des images 

satellitaires à haute résolution, en appliquant la fusion de données Bayésienne [44].L'image 

résultante est ensuite filtrée avec la techniques Mean-Shift [129] a fin d’affaiblir l'apparition 

des objets et des artefacts sur les images fusionnées, tout en conservant une bonne qualité 

d'image pour améliorer l'extraction de la route. Les évaluations quantitatives et qualitatives 

dans la zone urbaine étudiée, montrent que l'exhaustivité et l'exactitude des routes principales 

extraites au sens de leurs longueurs, ont été augmentées de plus de 50%, en appliquant la 

méthode de fusion de données Bayésienne et la techniques de filtrage Mean-Shift.  

 

Nos résultats d'extraction sont vectorisés pour l'intégration dans des systèmes d’information 

géographique (SIG), et pour une meilleure interaction avec des experts, qui peuvent intégrer 

facilement ces entités spatiales pertinentes dérivées à partir de notre démarche, dans de 

nombreux modèles urbains et qui peuvent ensuite être utilisées ou transformées dans une plus 

large gamme d'applications, comme ; la planification physique et l'aménagement territorial ou 

régional à partir de système d’information géographique, pour l'aide à la prise de décisions en 

aménagement du territoire et en planification urbaine, l’étude des réseaux du transport, et 

notamment pour le suivi et la gestion des problèmes de circulation, et des modèles de 

prévision. 

 



Résumé 

La deuxième partie de cette thèse est concentrée sur la fusion de décisions. Dans cette partie 

nous présentons une méthodologie de fusion de décisions pour la combinaison de données 

multi-spectrales et panchromatiques dans le milieu urbain. La méthode proposée est un 

système de fusion de classifieurs basée sur la technique SVM. Dans cette démarche les 

caractéristiques radiométriques sont extraites à partir des données multi-spectrales. Ensuite, 

les classifieurs SVM sont appliqués à l’ensemble de caractéristiques, et sur les données 

panchromatiques. Après avoir produit plusieurs classifieurs, deux techniques de fusion de 

données comparatives sont appliquées; la méthode de Dempster Shafer, et la méthode du Vote 

Majoritaire, afin de fusionner les résultats des classifieurs SVM des ensembles de données. 

Les résultats expérimentaux démontrent que la méthode de fusion de données proposée a 

amélioré l'exactitude de la classification par rapport aux ensembles de données issues de 

source unique.  

 

Les résultats révèlent que la précision globale de la classification SVM sur les données multi-

spectrales et panchromatiques séparément est de 60,3% et de 59,1% respectivement, alors 

que notre méthode de fusion de décision basée sur la théorie de l’évidence ou théorie de  

Dempster Shafer, permet une précision de 94,7%. 

Limitations 

La plus grande partie du temps consommé du processus de fusion de données, est 

l'optimisation du facteur de pondération. La qualité d’un produit de fusion est une fonction 

qui dépend de l’échelle, mais aussi de la quantité d’information à injecter dans les modalités 

multispectrales, des travaux supplémentaires sont nécessaires pour être susceptible de prédire 

la quantité d’information à injecter pour une image donnée. 

 

Les notions fondamentales de la théorie des croyances de Dempster-Shafer, ont été discutées 

dans la deuxième partie de cette thèse, ainsi que les fonctions de description de l’information 

de l’image sous forme de masses élémentaires. Nous avons retenu les fonctions de masses 

estimées à travers le modèle d’Appriou généralisé au cas multi-classes. Ce modèle a été 

choisi, du fait qu’il est cohérent avec l’approche probabiliste Bayesienne pour le cas des 

connaissances parfaites. Les fonctions de masse ont été estimées directement à partir des 

probabilités Bayésiennes. Pour intégrer l’imprécision dans le processus de fusion de 

classifications, nous avons introduit la notion de conflit dans la règle de décision de maximum 

de vraisemblance. Mais, le choix d’un seuil de conflit adéquat pour toutes les classes, reste 

toujours un problème délicat à résoudre. Il serait judicieux de déterminer ce seuil d’une 

manière automatique en fonction de la variabilité de chaque classe. 

 

Conclusion et perspectives 

A partir des limites abordées, une coopération des méthodes peut être étudiée afin de 

bénéficier des avantages de chacune. Ces approches de fusion peuvent être adaptées dans une 

structure hybride, qui peut être étudiée et paramétriquement optimisée. Afin de rendre notre 

système plus performant, d’autres voies possibles pour de futurs travaux sont proposées. 
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1. Objectif 

 
L’objectif de notre thèse est de faire face à de nouveau problèmes de la fusion de données 
multi-sources liés à la quantité et la diversité des données issues de différentes sources. Ceci 
nécessite de passer à un niveau d'abstraction plus élevé, et d’apporter une contribution pour 
améliorer l’analyse et l’interprétation des données de télédétection dans le milieu urbain, à 
travers le développement d’une méthodologie de fusion multi-sources optimisée, dont les 
résultats sont prometteurs sur des scènes particulièrement complexes. La fusion de données 
dans notre contexte regroupe un ensemble de méthodes, d’outils et de moyens, pour exploiter 
les données de deux ou plusieurs images provenant de capteurs ou de sources différentes. 
L'augmentation de la qualité et de la complémentarité de l'information conditionne les 
performances de la classification, de la segmentation, et de l’extraction, et fournit plus de 
précision par rapport aux informations obtenues à partir d'une seule source de données. 
 

2. Contexte 

 
Une attention particulière a été accordée à la fusion de données multi-sources ces dernières 
années pour des applications militaires et civiles. Les techniques de fusion de données 
combinent les données de plusieurs capteurs fournissant des informations connexes pour 
réaliser des inférences plus spécifiques que celles réalisées à partir d’un seul capteur 
indépendant.  

La fusion multi-sources se réfère à la combinaison synergique de différentes sources 
d'information en un seul format de représentation. Suivant le cas considéré, les informations à 
fusionner peuvent provenir de données 

- issues des différents capteurs d'une même source, ou 
- issues de plusieurs sources distinctes.  

La fusion de données multi-sources peut se produire au niveau de l’image, au niveau des 
caractéristiques, ou sur la base des représentations des symboles (fusion de décision). 

La fusion au niveau de l'image, appelée également fusion au niveau des pixels, génère une 
image de fusion dans laquelle chaque pixel est déterminé à partir d'un ensemble de pixels 
dans chaque image. 

La fusion au niveau de caractéristique utilise l'extraction de caractéristiques sur les données 
sources de sorte que les caractéristiques de chaque source peuvent être utilisées 
conjointement. 

La fusion décisionnelle permet à l'information provenant de plusieurs capteurs à être 
efficacement combinée au plus haut niveau d'abstraction. Les symboles utilisés pour la fusion 
peuvent être originaires soit uniquement du traitement des informations fournies, ou par 
l'intermédiaire d'un processus de raisonnement symbolique qui peut inclure une information a 
priori.  
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La plupart des capteurs fournissent des données communes qui peuvent être fusionnés à une 
ou plusieurs de ces niveaux. Les différents niveaux de la fusion multi-sources peuvent être 
utilisés pour fournir des informations à un système qui peut être utilisé à des fins bien 
précises. Ainsi, les avantages potentiels de la fusion d'images sont [35] : 

- la précision des informations obtenues, 
- un gain de temps, et  
- à moindre coût.  

En outre, la fusion d'images permet de distinguer des caractéristiques qui sont impossibles à 
percevoir avec un capteur individuel. Ces avantages correspondent aux notions d’informations 
redondantes, complémentaires, plus rapides et moins coûteuses. Les informations redondantes 
sont assurées par un groupe de capteurs lorsque, par exemple, chaque capteur perçoit, avec 
éventuellement une précision différente, les mêmes caractéristiques dans un même 
environnement. La fusion des informations redondantes peut réduire l'incertitude générale et 
servir donc à augmenter la précision. Plusieurs capteurs fournissant des informations 
redondantes peuvent également servir à augmenter la fiabilité dans le cas des erreurs de 
capteur [35][41].  

Des informations complémentaires, non perceptibles à partir d’un seul capteur, permettent aux 
caractéristiques d’un environnement, d'être perçus à partir de plusieurs capteurs en utilisant 
uniquement les informations de chaque capteur séparément. Si les caractéristiques à percevoir 
sont considérées comme des dimensions dans un espace de caractéristiques, alors 
l'information complémentaire est fournie, lorsque chaque capteur est seulement en mesure de 
présenter des informations concernant un sous-ensemble de l'espace de caractéristiques [41]. 

Plus d'informations peuvent en résulter en temps opportun, lorsque plusieurs capteurs sont 
utilisés, puisque l'ensemble du système peut être en mesure de parvenir à une conclusion sur 
une propriété de l'environnement, plus rapidement [35]. 

A partir d'un système utilisant la fusion multi-capteurs, plus d'informations peuvent être 
obtenues au moindre coût. Par exemple, un ensemble de capteurs ordinaires peuvent être 
utilisés pour obtenir des performances qui ne pouvaient être obtenues autrement en utilisant 
un seul capteur très coûteux. 

Au cours des dernières années, la fusion multi-sources a attiré plus d’attention dans une 
grande variété d'applications, telles que la détection d'arme dissimulée, le diagnostic médical, 
l'inspection des défauts, la surveillance militaire, et la télédétection. 

Dans ce contexte, nos travaux de recherche portent principalement sur la contribution au 
développement de méthodologies, permettant par différentes approches, de combiner au 
mieux l’ensemble des données de télédétection afin d’exploiter la richesse de leurs contenues 
informationnels.   

Les hétérogénéités des données de télédétection spatiales et spectrales des zones urbaines, 
représentent des sources appropriées de données urbaines pour soutenir et comprendre les 
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modèles urbains et leurs processus dynamiques. Leurs relations sont un objectif primordial 
dans les programmes de recherche urbaine dans les milieux scientifiques, pour les 
gestionnaires des ressources, et les planificateurs, car le développement et la gestion des zones 
urbaines à venir, nécessite des informations détaillées sur ces processus et ces modèles en 
évolution permanente. 

Le potentiel de notre contexte d’étude dépend de la capacité à répondre aux besoins pratiques 
des praticiens urbains, et de la rapidité à intégrer des données de télédétection dans des 
activités quotidiennes. Dans ce contexte, l’analyse des zones urbaines doit être en mesure de 
fournir aux planificateurs un ensemble de données clés et pertinent pour ces zones. Par 
conséquent, les entités spatiales pertinentes dérivées à partir des images de télédétection, 
peuvent être facilement intégrées dans de nombreux modèles urbains. A partir de cet objectif 
les données transformées peuvent ensuite être utilisées dans une plus large gamme 
d'applications, y compris : 
 

- la planification physique et l'aménagement territorial ou régional, par exemple : 
l’utilisation des informations issues des images satellites et leurs intégrations dans un 
système d’information géographique, pour l'aide à la prise de décisions en 
aménagement du territoire et en planification urbaine, notamment pour le suivi et la 
gestion des problèmes environnementaux; 
 

- la planification économique, par exemple : l'accessibilité, l'analyse des emplacements, 
et l’étude des réseaux de transport; 
 

- la planification sociale comme par exemple : la population, structures urbaines, et 
d'autres organisations sociodémographiques,  
 

- les modèles de prévision, par exemple : la croissance urbaine. 
 

La précision et la fiabilité des résultats obtenus pour l'une de ces applications, dépend de la 
qualité des données d'entrée, par exemple, la précision et la fiabilité de la classification des 
données pertinentes, l'échelle de l'analyse...etc. Avec les images à hautes résolutions spatiales, 
nous espérons passer de la simple détection à l'identification, voire de l'identification à 
l'analyse.  
 
L'image panchromatique est primordiale à l'interprétation analogique, et à l'exploitation de la 
texture urbaine. L’image multispectrale, par contre, montre rapidement ses limites, ne 
parvenant pas à satisfaire pleinement les exigences des classifications en milieu urbain. Par 
conséquent, des efforts méthodologiques considérables sont consentis afin d’améliorer les 
performances de l’analyse en milieu urbain.  
 
Ces données de modalités différentes, spectrales, spatiales et temporelles, proposent 
différentes représentations du même environnement physique. Comment gérer ces différentes 
représentations, et comment tirer profit de leurs combinaisons ? 
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La fusion de données est l'une des meilleures réponses à l’utilisation possible de cet ensemble 
de données de télédétection. Dans cette thèse, notre contribution dans le domaine de l’analyse 
des scènes urbaines est exposée, et différentes approches sont proposées, principalement 
basées sur la fusion de données à partir des images satellitaires de très haute résolution de 
différentes modalités.  

Avant d’aborder la structure de cette thèse nous exposons la problématique qui constitue la 
base de notre réflexion, sur laquelle est portée notre contribution pour une thématique assez 
complexe. 

3. Problématique 

 

La photographie aérienne a longtemps été utilisée comme un outil pour l'analyse des milieux 
urbains [1] [2]. Cette forme de télédétection est encore largement utilisée aujourd'hui. Pour 
des raisons de disponibilité, de résolution, de fréquence de mise à jour et de coût, la recherche 
en télédétection urbaine a évoluée d’avantage vers l'utilisation des images multispectrales, en 
particulier celles acquises par des capteurs de satellites. Cette tendance a été initiée avec la 
première génération de capteurs satellites, notamment le Landsat MSS (Système de balayage 
multispectral) et SPOT HRV (Haute Résolution Visible), et qui a donné un nouvel élan par un 
certain nombre de dispositifs de deuxième génération, tels que Landsat TM (Thematic 
Mapper) et SPOT-4 [3]. La disponibilité de la résolution spatiale encore plus élevée (20m / 
10m) des images de ce dernier, a permis des études plus détaillées des zones urbaines 
[4][5][6].  
 
L'avènement, au cours des dernières années, d'une troisième génération de très haute 
résolution spatiale (<5m) de capteurs satellites, a encore stimulé le développement de la 
télédétection urbaine [7][8]. Les données produites de ces satellites de troisième génération, 
ont facilité la discrimination du milieu dense et hétérogène, et la distinction du tissu urbain 
dans des agglomérations en expansion rapide de beaucoup de zones urbaines en 
développement.  

La disponibilité des images de télédétection à très haute résolution spatiale constitue un apport 
certain pour l’étude du milieu urbain et sa cartographie. Pour souligner l'importance de ces 
nouvelles sources de données, il est bon de rappeler que ce niveau de résolution spatiale 
correspond à des échelles d'analyse entre 1: 10.000 et 1: 25.000.  
 
L’utilisation des images à haute ou à très haute résolution spatiale pose cependant quelques 
problèmes. Premièrement la très haute résolution spatiale concerne le mode panchromatique, 
et deuxièmement, la quantité d’information correspondante crée des difficultés en termes de 
stockage d’image, et de temps de traitement.  
 
La solution suggérée pour résoudre le premier problème, tourne au tour de plusieurs méthodes 
de fusion de données panchromatique de haute résolution spatiale, avec des données 
multispectrales de résolution inférieure [9] [10] [11]. Les transformées dans l'espace de 
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couleur, l’analyse en composantes principales, les méthodes de filtrage spatiale, et la méthode 
d'ondelettes, sont parmi les moyens les plus communs de parvenir à une telle intégration [12] 
[13] [14] [15]. En outre, nous pouvons observer que la question de la fusion est, et restera, de 
première importance dans les analyses diachroniques utilisant des images enregistrées par les 
différentes générations de capteurs, avec différentes résolutions spatiales. 
 
Les problèmes concernant le volume de données, peuvent apparaître comme d'une importance 
secondaire. Malgré les améliorations rapides et continues de la technologie informatique, ils 
demeurent significatifs à l'échelle de la région urbaine, et nécessitent des techniques de 
compression de données. 
 
 Dans ce contexte, les méthodes ondelettes peuvent être développées, car elles permettent non 
seulement une compression efficace des données, tout en préservant les valeurs spectrales 
originales, mais elles peuvent également être utilisées pour faire fusionner des images à des 
résolutions différentes, traitant de ce fait, en même temps les deux problèmes décrits ci-
dessus. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure I.1 (a,b): Images IKONOS Multispectrales de 4m de résolution spatiale. 

La figure I.1 illustre deux images multispectrales IKONOS de 4 m de résolution spatiale. Sur 
une portion zoomée des images (a) et (b) nous sommes dans l’incapacité de délimiter les 
entités urbaines telles que les routes, les bâtiments et la végétation. En effet, ces derniers sont 
difficilement identifiables. Il est donc préférable d’avoir une haute résolution spatiale dans 
l’analyse des scènes urbaines, et une moins bonne résolution spectrale, qu’une basse. La 
résolution spatiale permet de visualiser les délimitations des routes et les aspérités des toits 
des bâtiments, et nous permet d’analyser les scènes avec une meilleure précision 
géographique, et une meilleure identification des différents objets urbains.  
 
La contrepartie, est une augmentation éloquente du bruit dans l’image, rendant la 
classification et l’extraction plus difficile. L’image de la figure ci-dessous est un exemple 

(b) (a) 
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pour illustrer quelles sortes d’artefacts engendrés à la fois du milieu urbain et de la haute 
résolution spatiale. Les véhicules, les ombres portées des bâtiments, vont perturber le procédé 
de l’extraction des caractéristiques urbaines comme les routes, les bâtiments … etc. Dans 
l’image panchromatique sur la figure I.2, les surfaces bitumées tel que les parkings, les 
bâtiments et les routes ont des radiométries similaires. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.2 Occlusion et artefacts inhérent au contexte urbain. (a,b): Image IKONOS, 
Panchromatique de 1m de résolution. 

La figure I.3 (a) illustre l’image qui correspond à la composition colorée des bandes rouge, 
verte, bleue et infrarouge de l’image multispectrale. Sa résolution spatiale est de 4m et est sur-
échantillonnée par un opérateur bi-cubique. L’image de droite représente la composition 
colorée des modalités correspondantes fusionnées à la résolution spatiale de l’image 
panchromatique de 1m. Sur la partie zoomée de l’image multispectrale originale, il est 
difficile de délimiter la route du parking. Dans l’image de synthèse (b), les contours ont été 
affinés et les entités urbaines sont mises en évidence. La résolution spatiale permet 
dorénavant de visualiser clairement les routes, les bâtiments, et même de compter le nombre 
de véhicules sur le parking …etc. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) (b) 



CHAPITRE I INTRODUCTION A LA FUSION MULTI-SOURCE ET OBJECTIF DE 
LA THESE 

 

7 

 

 
       
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 1.3 Image IKONOS, (a) Composition colorée initiale des modalités visibles, 4 m de 
résolution spatiale, sur-échantillonnées par un opérateur bi-cubique, (b) composition colorée 

des images fusionnées à 1 m de résolution spatiales de l’image panchromatique. 
 
Nous remarquons dans la figure ci-dessus, la richesse des informations apportée par 
l’accroissement de la résolution spatiale. Généralement, la modalité multispectrale à fusionner 
et celle qui comporte les détails de haute résolution spatiale représentant la même zone 
géographique, possèdent des caractéristiques proches en termes de structures géométriques, 
comme c’est le cas sur les images de la figure I.3.  
 
Sur ces deux zones zoomées de la figure I.3 aucun problème flagrant n’apparaît, mais il se 
peut que les données des images en entrée possèdent localement des caractéristiques 
dissemblables, se manifestant par des luminances différentes. Cette notion n’est pas évidente 
à maîtriser et certains auteurs rencontrent des difficultés à formuler les enjeux qui entourent la 
fusion d’images. Nous illustrons dans ce qui suit deux types de dissimilitudes locales ; les 
occultations d’objets et les inversions de contraste. 
 
Les figures suivantes illustrent la même zone dans la modalité bleue, et la modalité 
panchromatique. Le carrefour bien visible dans la modalité panchromatique sur la figure I.5, 
est absent de la modalité bleue dans l’image multispectrale sur la figure I.4. Localement, cette 
structure est manquante dans la modalité à basse résolution spatiale, et crée donc une 
dissimilitude entre ces deux images.   
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Figure I.4 Illustration du phénomène d’occultation dans la modalité bleue, et 
histogramme de la zone zoomée. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.5 Illustration du phénomène d’occultation dans la modalité panchromatique, et 
histogramme de la zone zoomée. 
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Des comportements spectraux différents peuvent apparaître dans des images acquises 
simultanément, à cause de la bande passante des différentes modalités qui vont interagir dans 
le processus de fusion de données. La figure I.6 et la figure I.7, illustrent un objet clair  sur  
fond  sombre dans la modalité panchromatique, qui se retrouve foncé sur fond clair dans la 
bande bleue. Cette observation, en présentant une ligne de pixel sur l’agrandissement de cette 
zone, couvre une région de l’image où la radiométrie du terrain change selon la modalité 
observée.  
 
La figure I.6 montre que la zone zoomée, apparaît plus sombre comparée à son 
environnement. L’histogramme de la figure I.6 représente les niveaux de gris de la modalité 
bleue dans l’image multispectrale le long de la ligne rouge. La modalité panchromatique 
expose le phénomène contraire puisque la zone en question est plus claire que la région qui 
l’entoure. Nous observons une inversion de contraste entre la modalité à haute résolution 
spatiale et la modalité bleue. 
 
Ces exemples montrent l’existence de dissimilitudes locales entre les capteurs de haute et de 
basse résolution, qui peuvent poser problème lors de la fusion de données. Une méthode de 
fusion performante respectera les caractéristiques qui définissent le contenu de la bande 
spectrale à synthétiser, tout en augmentant la résolution de l’image.  
 

 
 

 
 
 
 
 

 
 

Figure I.6 Illustration du phénomène d’inversion de contraste dans la modalité bleue, et 
histogramme de la zone zoomée. 
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Figure I.7 Illustration du phénomène d’inversion de contraste dans la modalité 
panchromatique, et histogramme de la zone zoomée. 

 
Le processus de classification de l’occupation de sol est une autre question méthodologique 
qui doit être prise en considération. A priori ce problème n’est pas restreint à l'analyse 
urbaine ; la télédétection est fondamentalement une science de l'inférence et, même si 
quelques propriétés de la surface de la Terre peuvent être mesurées directement, les données 
de télédétection sont plus représentatives pour les variables d'intérêt.  
 
Dans les structures non-urbaines, il est généralement possible de dériver, des relations directes 
et relativement simples entre la réponse spectrale des deux principales composantes des 
écosystèmes terrestres (eau et végétation) et l'occupation des sols. En revanche, le milieu 
urbain pose beaucoup plus de problèmes, en ce que les valeurs de réflectance spectrale 
identiques peuvent correspondre à des occupations de sol différentes.  
 
Les conséquences pour l’analyse des scènes urbaines sont de deux ordres : d'abord, la qualité 
des classifications urbaines est généralement plus pauvre que celle pouvant être obtenue pour 
les scènes non-urbaines, à la fois en termes de nombre de classes pouvant être reconnues, et la 
précision avec laquelle elles peuvent être identifiées. Deuxièmement, les typologies 
d'occupation du sol qui peuvent être récupérées au moyen de signatures spectrales, peuvent 
être différentes des nomenclatures utilisées dans l'analyse urbaine. 
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Figure I.8 Signatures spectrale (a) Zone urbaine : images IKONOS multispectrales. (b) : zone 
rural ‘Phoenix’. 

 
La conséquence directe de la quantité croissante de données de télédétection, est l’existence 
d’une diversité importante dans l'information. En effet, les données ne partagent généralement 
pas la même nature, de sorte qu'il est très commun de traiter conjointement des variables de 
composition différentes et complexes. En outre, même des variables de même nature ne 
partagent généralement pas la même qualité, ce qui entraîne des incertitudes différentes. 
 
Ces problèmes ont motivé l'émergence du concept de la fusion de données multi-sources. 
L'objectif principal de notre démarche est de mettre en œuvre une méthodologie de fusion de 
données qui traite diverses sources d'informations, de telle sorte que le résultat final soit une 
prédiction unique qui explique toutes les sources à la fois. Cela nous permet ainsi de concilier 
plusieurs sources potentiellement contradictoires plutôt que d'en choisir une seule en raison 
d'un manque de méthodologie appropriée. 
 
Pour la plupart des méthodes géostatistiques existantes, il est tout à fait difficile de tenir 
compte à la fois du nombre important de sources d'informations et leurs diversités. En outre, 
les méthodes géostatistiques sont généralement consacrées à un type particulier de données. 
En conséquence, il faut souvent choisir une seule source d'information parmi toutes les 
sources disponibles. Cela entraîne évidemment une perte considérable d'informations [44].  
 
Afin d'éviter de tels choix, il est donc pertinent de regrouper les concepts de fusion de 
données et de la géostatique dans notre contexte d’analyse urbaine. Il convient de noter que 
l'idée de comptabiliser plusieurs sources d'informations n'est pas nouvelle dans la 
géostatistique. Plusieurs tentatives ont été proposées dans la littérature afin de résoudre ces 
problèmes d'assimilation de données [44]. 
 
Malheureusement, les solutions proposées jusqu'à présent par ces méthodes sont généralement 
consacrées à des problèmes spécifiques qui sont assez difficiles à généraliser dans d'autres 

(a) (b) 
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situations. En outre, la plupart de ces méthodes ont des inconvénients majeurs qui sont 
discutées dans cette thèse. 

 

4. Etat de l’art 

Pour améliorer les résultats de la classification, de l’extraction et de l’analyse des scènes 
urbaines, et restructurer les typologies pour répondre aux besoins des praticiens urbains, la 
recherche dans ce domaine a fait accroitre les techniques de traitement d'image numérique et 
l’interprétation visuelle assistée par ordinateur [16].  Par rapport aux procédures classiques 
d'interprétation numérique de l'image, toute amélioration des résultats de classification, bien 
plus que dans d'autres domaines de télédétection, même si elle est de quelques pourcentages, est 
généralement considéré comme valable. Cela explique pourquoi l'évolution des techniques de 
classification des données de télédétection, trouve souvent une application anticipée dans le 
domaine urbain [17].  
 
Plusieurs approches ont été étudiées, basées sur des algorithmes traditionnels en utilisant des 
probabilités a priori ou a posteriori, afin d’améliorer les résultats de classification [18] [19]. 
De nouveaux algorithmes basés sur les probabilités Bayésienne, la théorie de l’évidence, et les 
théories floues, ont également été utilisés pour leurs capacités à faire face plus efficacement 
aux caractéristiques spatiales et spectrales complexes des milieux urbains [20]. 
 
L'extraction des éléments planimétriques tel que les routes, les lacs, et occupation du sol, … 
etc., à partir des images de télédétection, avant ou après classification, constitue un domaine 
de recherche très dynamique en milieu urbain. Les méthodes classiques, développées à 
l'origine pour des photographies aériennes numérisées, ont été largement appliquées sur des 
images satellite avec des résolutions spatiales élevées [21].  
 
Les résultats obtenus sont exploités dans divers domaines. Des informations sur les réseaux 
routiers d’une ville, peuvent être utilisées pour la planification des transports urbains [22] [23] 
[24], ou, plus généralement, dans le processus de mise à jour des cartes [25], et des 
estimations de la hauteur des bâtiments peuvent être utilisées pour compléter les cadastres 
[26]. Ces données sont une source d'information importante permettant d'analyser 
l'environnement urbain.  
 
Les images de l’occupation de sol dans les zones urbaines, contribuent aussi, dans leurs 
utilisations à soutenir et informer les simulations numériques de la croissance urbaine. Dans 
ce contexte, les images de l'occupation des sols fournissent les conditions initiales sur 
lesquelles des prévisions et des estimations peuvent être fondées [27] [28]. 
 
Afin d’améliorer l’analyse en milieu urbain, les premières tentatives consistaient à augmenter  
artificiellement la résolution spatiale des images multispectrales. Pour les applications de 
classification, les images multispectrales sont échantillonnées à la résolution spatiale de 
l'image panchromatique, donnant la possibilité de contrôler localement les variations de 
contraste [29]. Pour la réalisation d'une composition colorée à une haute résolution spatiale, le 
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traitement implique un processus de fusion, conservant ainsi la radiométrie originale des 
canaux fusionnés [14] [15]. Les compositions à haute résolution obtenues par des techniques 
de fusion ont abouti à une qualité approuvable pour soutenir la photo-interprétation assistée 
par ordinateur ou PIAO [16], ou encore plus générale ; l'interprétation d'image assistée par 
ordinateur IIAO [30]. 
 
Actuellement les recherches dans le domaine de l’analyse du milieu urbain en télédétection, 
se penchent vers des approches de classification multi-sources, pour combler l’insuffisance, 
l’imperfection, et l’incertitude des informations issues d’une seule source de données [31] 
[32]. La classification multi-source permet d’apporter de chaque source de donnée des 
informations complémentaires, pour l’amélioration de la prise de décision, et pour 
l’affectation des pixels des images de différentes sources à des classes bien déterminées.   
 
Différentes modalités de données peuvent être obtenues par différents capteurs pour une 
même zone imagée, et plus de propriétés et de caractéristiques peuvent être révélées sur la 
structure de cette zone. Plusieurs nouvelles approches concurrentes dans le domaine de la 
fusion et de la classification des données dans le milieu urbain ont été proposées. En termes 
de l'analyse et de traitement des images de télédétection, nous citons le concept de la fusion 
de données Bayésienne présenté par Bogaert et Fasbender [44], les auteurs présentent une 
approche Bayésienne de fusion de données pour faire face aux données spatiales en général.  
 
Nous citons aussi les techniques ondelettes et l’analyse multi-résolution dans l’analyse des 
zones urbaines [33]. La transformée en ondelettes a également été appliquée pour la fusion 
d'images et des cartes « raster » de différentes résolutions spatiales [34], et à la fusion des 
différentes images de télédétection pour la mise à jour des cartes des zones urbaines [35]. 
Rottensteiner et. al. [36] ont présenté une approche de fusion de données LIDAR et des 
images multispectrales, basée sur la théorie de Dempster Shafer, pour la détection des 
bâtiments hétérogènes.  
 
Fauvel et. al. [37] ont appliqué le concept de la fusion de décision pour la classification de 
zones urbaines. Leur approche de fusion comprend deux étapes : dans la première étape, les 
données sont traitées par chaque classificateur séparément et les algorithmes fournissent pour 
chaque pixel des degrés d'appartenance pour des classes considérées. Dans la deuxième étape, 
une règle de décision floue est utilisée pour agréger les résultats fournis par les algorithmes en 
fonction des capacités des classifieurs. La méthode a été testée et validée avec deux 
classifieurs sur des images IKONOS en zones urbaines. La méthode proposée a permis 
d'améliorer la précision globale de classification pour six classes (bâtiments, maisons, routes 
principales, rues, espaces ouverts, et les ombres) de 75,7%. 
 
En dépit de la croissance exponentielle de la quantité de données qu’on peut s'attendre à 
fournir, de plus grandes possibilités de modélisation et de prédiction s’offrent à nous. Le 
nombre et la diversité des sources sur lesquelles cette information est fragmentée, augmente à 
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un rythme encore plus rapide. En conséquence, il existe un réel besoin de méthodes visant à 
les concilier dans un cadre théorique solide. 
 

5. Contribution 

 
L’objectif de notre thèse est d’apporter une contribution pour améliorer l’analyse et 
l’interprétation des données de télédétection dans le milieu urbain, à travers le développement 
de méthodes de fusion multi-sources qui promet d’améliorer nos résultats de classification et 
d’extraction.  
 
La fusion de données dans notre contexte, regroupe un ensemble de théorie dans un cadre 
statistique et prédictif, pour exploiter les données de deux ou plusieurs images provenant de 
capteurs ou de sources différentes. L'augmentation de la qualité et de la complémentarité de 
l'information, conduit à un meilleur traitement, classification, segmentation et extraction, et 
fournit plus de précision par rapport aux informations obtenues à partir d'une seule source de 
données. 
 
Bien que de nouvelles méthodes aient été développées récemment en mettant l'accent sur 
l'intégration de sources de données incertaines, il n’existe pas dans la littérature une méthode 
systématique de comptabiliser explicitement la redondance d'informations par une procédure 
de fusion de données [44]. À partir du concept de la mesure d'erreurs, nous développons dans 
notre thèse une méthodologie pour intégrer le traitement de l'information multiple comme une 
partie du processus de prédiction lui-même, grâce à des approches basées sur la théorie 
Bayésienne de la décision. 
 
Les données exploitées dans notre recherche, sont issues du satellite IKONOS, qui propose 
des images acquises par cinq modalités différentes. Quatre d’entre elles sont des modalités 
multispectrales, avec des bandes spectrales situées dans le bleue, le vert, le rouge et le proche 
infrarouge. Leurs résolutions spatiales est de 4m.  

 
La modalité panchromatique a l’avantage de proposer une image de résolution spatiale quatre 
fois plus importante (1m), et sa bande spectrale est plus large en s’étendant du bleu jusqu’au 
proche infrarouge inclus. Comme la haute résolution spectrale et la haute résolution spatiale 
sont contenues dans des images différentes, le problème devient celui d’une synthèse 
d’images multimodales possédant la meilleure résolution spatiale. 
 
La fusion de données dans notre contexte, se traduit par un processus d’exploitation conjointe 
des informations provenant à l’origine de sources distinctes. Les propriétés essentielles 
d’identification et de reconnaissance d’un pixel, sont fournies par son contexte [39] [40]. Le 
contexte est un ensemble d’attributs, permettant de définir et de caractériser le pixel dans 
l’image de manière précise et complète.  
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Nous définissons principalement trois attributs illustrés par la figure I.9 ; l’attribut spectral, 
l’attribut spatial et l’attribut temporel. 
 

 
Figure I.9 Attributs du pixel. 

-L’attribut spectral représente la résolution spectrale de l’image, indiquant l'intensité à 
chaque longueur d'onde dans chaque spectre, et fait référence au nombre de capteurs 
spectraux embarqués au bord d’un satellite. 

- L’attribut spatial exprime la résolution spatiale de l’image, et représente le niveau du 
détail au sol perceptible par le capteur, et d’autre part à la structure spatiale du voisinage du 
pixel dans l’image. 

- L’attribut temporel représente la résolution temporelle du capteur d’acquisition 
définie par son cycle de passage au-dessus du même point. Il peut s’agir d’une résolution 
temporelle d’un ensemble de satellites fonctionnant en constellation, et qui est définie par le 
cycle de passage de chaque satellite au-dessus du même point sur un court intervalle de 
temps.  

Ainsi, la combinaison de ces trois attributs qui représentent des sources d’informations 
significatives caractérisant le pixel dans l’image permettent de définir plusieurs types de 
fusion dont le but est l’amélioration de la prise de décision concernant la nature thématique de 
ce pixel. Ces types de fusion sont communément désignés par le terme « fusion multi-sources 
» [38] [40], le terme plus général de « fusion contextuelle » [38] [41].  
 
Nous parlons de fusion de données de « bas niveau », lorsque les données en question sont 
proches des paramètres physiques mesurés, et de fusion « haut niveau » si nous traitons des 
caractéristiques dérivées de ces mesures. Pour des données de télédétection, nous distinguons 
la fusion de pixels, la fusion d’attributs, ou de caractéristiques, et la fusion de décisions [38] 
[42] [43]. Nous présentons par la figure suivante ces trois niveaux de fusion, avec deux 
sources de données S1 et S2.  
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Fusion de pixels Fusion d’attributs Fusion de décisions 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Tableau I.1 Tableau illustratif des différents niveaux de fusion de données. 
 

- La fusion de pixels, ou fusion au niveau pixel : s’opère directement sur les pixels de 
l’image qui constituent les mesures les plus proches de l’observation physique de 
l’objet. 

 
- La fusion d’attributs, ou fusion au niveau attribut : s’opère sur des primitives ou des 

caractéristiques extraites à partir de chaque image. Ces primitives peuvent être des 
contours, des régions, des textures ou des composantes fréquentielles. 
 

- La fusion de décisions ou fusion au niveau décision : consiste à combiner les décisions 
des traitements effectuées sur chaque source, pour obtenir une solution globale 
optimale. La fusion est opérée sans tenir compte des caractéristiques internes des 
traitements mono-sources. 

 
A partir de ce classement de niveaux de fusion, se déploie une grande variété de techniques de 
fusion multi-sources pour l’amélioration de la photo-interprétation. Ceci implique l’Intensité-
Teinte-Saturation (IHS), la méthode de Brovey, la méthode d’Analyse de Composantes 
Principales (ACP) et l’Analyses Multi-Résolutions d’Ondelettes (MRA). Il existe aussi 
d'autres approches avancées telles que les méthodes variationnelles [112], et les méthodes de 
filtre passe-haut [13].  
 
Pour les utilisateurs souhaitant fusionner des données tout en préservant la qualité des 
données spatiales et spectrales d’origines, choisir une méthode parmi les nombreuses 
possibilités n'est pas simple. En effet, leur performance peut varier en fonction des données 
spécifiques à portée de main, de sorte que le choix s'appuie fortement sur l'expérience des 
utilisateurs [15] [150] [115]. De plus, chaque méthode a ses propres limites quant à la qualité 
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du résultat final. La résolution spatiale obtenue grâce à la fusion est supposée être celle de la 
modalité à haute résolution spatiale ayant servi à la fusion de données.  
 
Tous les algorithmes de fusion ne sont pas identiques en termes de performance, tant au 
niveau géométrique que radiométrique. Afin d’éviter ces problèmes, et afin d'obtenir une 
méthode générale de fusion de données qui soit adaptative et robuste avec la diversité et la 
complexité du milieu urbain, nous consacrons un chapitre de cette thèse à une étude 
comparative des méthodes de Pansharpening les plus expérimentées dans le milieu urbain. 
Dans ce chapitre nous étudions la méthode IHS, la méthode PCA, la méthode Brovey, la 
transformée en Ondelettes, et la fusion de données Bayésienne. 
 
Pour cela, cette thèse se concentre sur un cadre de fusion de données probabiliste basée sur la 
décision Bayésienne, qui rassemble les concepts de fusion de données et de la géostatistique. 
Cela devrait nous permettre de prendre en compte autant de sources d'informations 
disponibles, ce qui constitue une limitation importante pour la plupart des méthodes 
géostatistiques existantes. 
 
Ces méthodes géostatistiques sont généralement consacrées à une information spécifique et 
sont difficiles à généraliser pour d'autres situations. Pour cela, le cadre Bayésien proposé 
reposera sur des hypothèses qui nous permettront de généraliser les sources d'informations à 
fusionner. Afin d'étudier des avantages et des inconvénients du cadre Bayésien proposé, des 
hypothèses explicites seront exposées avec la présentation de la méthode. Grâce à cela, il sera 
plus facile d'adapter cette théorie à d'autres situations. 
 
Avant d’entamer l’essentiel de notre étude, et afin de trouver des solutions pour notre contexte 
actuel, le deuxième chapitre est consacré à l’étude de la problématique et de l’état de l’art sur 
l’analyse des routes en milieu urbain.  
 
Le troisième chapitre est consacré à une étude comparative des méthodes de Pansharpening 
les plus expérimentées dans le milieu urbain. Dans ce chapitre une évaluation quantitative de 
la qualité des méthodes pansharpening est réalisée. 
 
Dans le quatrième chapitre nous exposons notre première contribution, ce chapitre est la 
résultante des deux chapitres qui le précède, dans lequel nous présentons notre première 
approche, dont l’objectif est de compléter l’information manquante dans les données 
panchromatiques et multispectrales, et d’augmenter et améliorer le taux de l’extraction des 
routes en milieu fortement urbanisé. Notre contribution est basée sur la fusion Bayésienne et 
le filtrage Mean-shift. Dans ce chapitre nous décrivons la problématique rencontrée et les 
différentes étapes de l’approche appliquée. Une méthode d’évaluation quantitative est 
proposée afin d’évaluer les résultats obtenus. 
 
Le cinquième chapitre de cette thèse est consacré à l’étude de l’état de l’art dans le domaine 
de la classification multi-sources et la fusion de décisions pour l’amélioration de l’analyse des 
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scènes urbaines. Dans ce chapitre nous décrivons les traitements qui consistent à combiner les 
décisions des traitements effectuées sur chaque source de données indépendamment, pour 
obtenir une solution optimale.  
  

De nombreuses études très récentes sont menées sur la fusion de décision pour intégrer des 
données de différents capteurs. Dans un travail récent [132], Vahideh et al., utilisent la théorie 
de Dempster Shafer pour fusionner des données LiDAR aéroporté avec des données 
multispectrales de SPOT 5, pour l'amélioration de l'extraction de caractéristiques. Bigdeli et 
al. [31] ont proposé une technique pour la fusion de données Hyperspectral et LIDAR au 
niveau de décision, en utilisant le système de fusion de classification basé sur les SVM. Dans 
[133], Tian et Reinartz proposent notamment une approche d'extraction de bâtiments par la 
fusion d'image panchromatique, multispectrale et le modèle de surface numérique (DSM) 
généré à partir d'images stéréo WorldView-2.  
 
Dans le sixième chapitre la théorie de l’évidence de Dempster Shafer est présentée. Cette 
théorie est fondamentalement et formellement solide, et permet de représenter et de manipuler 
des informations entachées d’incertitudes et d’imprécisions. Ce cadre mathématique 
complexe nous permet aussi de combiner à travers des règles de fusion, différentes sources 
d’informations en vue d’une meilleure prise de décision. 
 
Dans le cadre probabiliste Bayésien, on parle d’une mesure de probabilité associée à une 
classe donnée. Dans le cadre de la théorie de l’évidence, on parle d’une fonction de masse 
associée à une hypothèse donnée. Grâce à une règle de fusion appropriée, les masses estimées 
par les différentes sources, sont combinées pour donner la masse multi-sources qui représente 
l’incertitude. Quant à l’imprécision, elle est donnée par l’intervalle de confiance déduit à 
partir de deux fonctions dérivées de la fonction de masse combinée. Il s’agit de la fonction de 
crédibilité et de la fonction de plausibilité.  
 
Contrairement, à l’approche probabiliste qui utilise généralement une seule règle de décision 
basée sur la maximisation d’une seule grandeur, l’approche évidentielle offre un grand choix  
de critères de décision : le maximum de plausibilité, le maximum de crédibilité, le maximum 
de crédibilité sans recouvrement des intervalles de confiance, etc. Avec l’approche  
évidentielle, la fusion  est opérée au niveau décisionnel, dans la mesure où les masses mono-
sources sont fusionnées pour une meilleure prise de décision. 
 
Dans ce chapitre, notre démarche de fusion de décision expose notre deuxième contribution, 
et ses résultats sont démontrés et validés. Notre démarche est basée sur une stratégie 
d'extraction de caractéristiques appliquée sur l’ensemble de données, afin de générer plus de 
caractéristiques de chaque source de données. Une classification supervisée est exécutée sur 
les espaces de caractéristiques de chaque ensemble de données. Enfin, deux démarches de 
fusion de décision sont étudiées et comparées afin de fusionner les sorties des classifieurs,   
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Enfin, le dernier chapitre est consacré à la conclusion sur l’ensemble des travaux menés tout 
au long de cette thèse et soulignant les limitations de notre approche. Ainsi, cette conclusion 
est portée sur nos contributions menées durant cette recherche dans un cadre thématique très 
difficile.  
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1. Introduction 

De nombreuses applications de la télédétection civile comme l’aménagement urbain, la 

surveillance du trafic routier, la navigation, etc., et militaire comme la surveillance des 

frontières, nécessitent l’analyse du réseau routier. L’apparition des sources à haute résolution 

spatiale a fortement contribué à l’attrait de telles applications. Alors que les sources moyennes 

résolution permettent l’extraction du réseau principal en milieu rural, les nouvelles missions, 

en cours ou à venir, en haute résolution ou en très haute résolution spatiale, autorisent 

l’extraction complète du réseau routier d’une ville [45]. 

 

L'extraction automatisée du réseau routier est devenue importante pour des buts commerciaux 

ainsi que scientifiques. Par exemple, le besoin d'avoir une carte exacte du réseau routier sur 

une très grande région pour la gestion de la circulation ou pour le guidage automatique des 

véhicules.  

 

Dû aux changements rapides du paysage dans les régions en voie de développement autour du 

monde, les méthodes traditionnelles utilisées pour avoir une base de données exacte du réseau 

routier est un processus coûteux et inefficace. Par conséquent l’extraction de la route à partir 

des images satellites est toujours un centre d’intérêts des recherches, et plusieurs algorithmes 

ont été proposés pour réduire le coût d’extraction.  

 

Mais jusqu’à aujourd’hui, aucun algorithme n’est capable de fournir un résultat stable, ou un 

taux de 100%, à cause de la complexité de l’environnement. L’extraction d’un réseau routier 

urbain à partir de données satellites est complexe, et de très nombreux travaux y ont été 

consacrés. Dans ce qui suit, nous présentons la problématique de l’extraction des routes en 

milieu urbain, et une étude bibliographique dans ce domaine. 

 

2. L'analyse des routes 

 

Pour tout problème d'extraction d'informations à partir des images de télédétection, il  

convient pour bien répondre aux objectifs, de se poser au préalable plusieurs questions : 

 

- Quel est l'objet à extraire, et quelle est sa typologie ? 

- Quelles sont ses primitifs ? 

- Quelles sont les informations propres à cet objet ? 

- Pour quelles applications ? Et avec quelle fiabilité ? 

 

En reconnaissance de forme il faut définir en détail les caractéristiques de l'objet que nous 

cherchons à extraire, il est donc essentiel d'avoir une référence, un modèle. Bien qu'il soit 

difficile de représenter la variabilité de la réalité, les caractéristiques majeures des routes 

sont : 
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- La radiométrie : la route apparaît homogène le long de son axe, les variations 

radiométriques le long des routes sont faibles, la texture est homogène et la route 

contraste fortement avec son environnement. 

 

- La forme : la route a une forme allongée avec une largeur constante entre ses bords 

parallèle. La courbure et la pente sont faibles, elles sont conditionnées par le type de 

scène. 

 

- La courbure : la courbure des routes est faible sauf en la présence de carrefour. La 

route peut contenir des angles droits dans les zones urbaines ou des angles aigus dans 

les routes de montagne. 

 

- La connexité : est la caractéristique la plus stable des routes car on ne trouve pas des 

tronçons de route libres dans le réseau, en présence d'intersections. 

 

De nombreuses méthodes ont été développées pour répondre à l'extraction des primitives 

cartographiques, notamment pour le cas des réseaux routiers. L'objectif final de ces approches 

est souvent la production ou la mise à jour cartographique, et l’intégration des routes extraites 

dans les systèmes d’information géographiques. En effet, l’étendue des surfaces à 

cartographier et les délais de mise à jour, font de l'extraction de réseaux un enjeu important. 

 

Dans la réalité ou sur des images de télédétection, ces caractéristiques sont soumises à des 

variations qui rendent impossible une modélisation simple et précise. Dans la section 

suivante, nous classons les différents facteurs et variations dont lesquels dépend la définition 

et la représentation des routes dans le milieu urbain. 

 

2.1 Variabilité intrinsèque et extrinsèque de la route 

 

La radiométrie d'une route est étroitement liée à son type de revêtement et à son degré d'usure. 

Une route peut comporter des portions de route sombres pour lesquelles le revêtement a été 

refait, et d'autres parties qui apparaissent claires, qui sont usagées voir non revêtues. La 

poussière notamment due à la poussière des pneus le long du bord des routes et surtout des 

autoroutes  peut aussi avoir un effet sur la radiométrie.  

 

Les caractéristiques géométriques des routes comme la largeur, la courbure et la longueur sont 

aussi variables, selon la période de construction et l’environnement de la scène observée. Les 

intersections et les carrefours représentent une portion à part de la route, l'extraction précise 

de ces formes est complexe et demande un traitement particulier [46]. 
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Figure II.1 Représentation de la variabilité géométrique de route. 

 

2.2 Variabilité typologique par rapport à l'environnement 

 

La variabilité typologique de la route est très dépendante de son contexte, et son aspect est lié 

à l'environnement dans lequel elle se situe. Les routes peuvent présenter des courbures faibles 

comme les routes nationales ou les autoroutes, alors qu'une route en montagne pourrait 

comporter de nombreux virages à courbures aigus. Les trois images suivantes du canal 

panchromatique de 1m de résolution du satellite IKONOS, illustrent les particularités du 

contexte urbain comparées aux milieux périurbains ou ruraux : 

 

                             

 

 

    

 

 

 

 

 

 

 

                            (a)                                          (b)                   (c) 

Figure II.2 (a) Représentation de milieux ruraux, (b) périurbains, dans la région Hasselt 

(Belgique). 2000 Space Imaging Europe. (c) Représentation d’un milieu urbain de la région 

de Toulouse, France. 

 

Cette illustration montre la difficulté à extraire le tracé des routes dans les zones urbaines. 

Hinz et al [47], décrivent deux principales raisons à cela : 

 

(a) 

Routes 

étroites 

Routes 
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1. l'hétérogénéité des objets appartenant à la même classe est habituellement plus 

grande. Par exemple, les immeubles en centre-ville sont typiquement plus compliqués 

que des maisons plus ou moins isolées en zone périurbaine. 

 

2. l'apparence d'un objet est souvent influencée par les objets de son voisinage et donc, il 

diverge du modèle d'objet sous-jacent. Par exemple, des immeubles projetant leur 

ombre sur une route produisent de fortes variations d'intensité dues à l'ombre au 

milieu d'une route habituellement claire et homogène. 

 

La très haute résolution spatiale dans le contexte urbain accroit le nombre d’artefacts. Les 

véhicules et les ombres portées des arbres sont des perturbations pour le processus 

d’extraction. D’autres types d’artefacts comme les zones goudronnées notamment les 

parkings, les aéroports ou les toits d’immeubles peuvent perturber le processus d’extraction, 

car ils présentent une radiométrie similaire aux routes, et contrastent fortement avec leur 

environnement.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.3 Occlusions et artefacts inhérents au contexte urbain. 

 

Dans l’analyse des routes en milieu urbain, l’infrastructure des scènes observées est un aspect 

important. Les villes caractérisées par des structures urbaines espacées et par un réseau urbain 

quadrangulaire sont relativement faciles à cartographier. En revanche, les villes anciennes aux 

routes sinueuses nécessitent une résolution spatiale plus fine [48]. Dans la partie suivante 

nous étudions les variabilités dues aux conditions et aux moyens d’observation, qui jouent 

aussi un rôle important dans la perception de la route dans l’image.  

 

 

 

 

 

 

Véhicules 

(a) (b) 

Ombres 

Zones 

goudronnées 

Toits 

d’immeubles 



CHAPITRE 

II 

AMELIORATION DE L’ANALYSE DES ROUTES EN MILIEU 

URBAIN: PROBLEMATIQUE ET ETAT DE L’ART 

 

24 

 

2.3  Variabilité due aux conditions et aux moyens d’observation  

 

2.3.1  Les conditions physiques d’acquisition  

 

Lors de l’acquisition des images de télédétection, des conditions météorologiques comme la 

présence de verglas ou de neige sur la route, peuvent avoir un effet sur sa radiométrie. De 

plus, les ombres portées, notamment les ombres portées des bâtiments, qui diffèrent suivant la 

date et l’heure d’acquisition de l’image représentent une difficulté pour le processus de 

détection et de l’extraction dans le milieu urbain.  

 

2.3.2 Les moyens d’observation  

 

La source avec laquelle la route dans la scène est acquise, joue un rôle prépondérant dans sa 

représentation dans l’image.  

 

- Angle de prise de vue : une prise de vue qui n’est pas au nadir peut produire des 

occlusions partielles, voire totales, de la route dans l’image. Cet aspect est non 

négligeable au milieu urbain, les rues étant très souvent situées entre deux rangées de 

bâtiments, une prise de vue oblique induit des distorsions géométriques. La figure 

suivante illustre les conséquences d’une prise de vue qui n’est pas au nadir, plusieurs 

bâtiments ainsi que leurs ombres portées occultent une partie des rues, et il peut même 

être difficile pour un opérateur humain de localiser les parties manquantes. 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

Figure II.4 (a) Schéma d'acquisition d'image avec deux angles de visibilité. Effet de 

l’angle de prise de vue sur la visibilité. (b) Effet d'une prise de vue oblique : IKONOS, 1m, 

Panchromatique, (c): IKONOS, 1m, Panchromatique. 

- La résolution spatiale de la source : l’apparence des routes dans l’image est 

directement liée à la résolution spatiale de la source de télédétection. L’augmentation 

de la résolution spatiale engendre en grande partie une augmentation significative du 

bruit pouvant occulter la route, comme les véhicules, le marquage au sol ou les arbres. 

En milieu urbain, «l’adéquation entre la résolution spatiale et la discrimination des 

éléments va varier en fonction de la taille de l’organisation, et de la densité des objets 

urbains (réseau routier, bâtiments,…) » [48]. 

(a) (b) 
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Figure II.5 Augmentation significative du bruit apportée par la haute résolution spatiale en 

milieu urbain. IKONOS résolution 1m. 

- La résolution spectrale de la source : Il est important de tenir compte de la bande 

spectrale dans laquelle l’image a été acquise, pour avoir une idée de l’apparence d’une 

route par rapport à son environnement sur cette image. La réponse spectrale des routes 

est variable. Sur certaines sur certaines bandes spectrales, les routes apparaissent 

brillantes par rapport à leur environnement, alors que sur d’autres bandes elles sont 

sombres. Cet effet, s’estompe avec l’augmentation de la résolution spatiale, les objets 

deviennent identifiables indépendamment de leur réponse spectrale.  

 

L’extraction de routes est un thème actif de recherche. Cela traduit la difficulté du problème, 

et aussi son importance dans la communauté scientifique. L’abondance des travaux illustre la  

diversité d’algorithmes et les efforts qui ont été menés. 

 

3. Etat de l’art 

 

La plupart des méthodes appliquées au contexte rural, voire périurbain, montrent leurs limites 

en environnement urbain. Le milieu urbain est en effet un environnement complexe où il est 

très difficile de développer des algorithmes robustes et fiables, en particulier pour le cas 

automatique. Dans [50], Mena cite et classe plus de 250 études d’extraction de réseaux dans 

trois catégories, suivant le niveau de traitement : 

 

- Les méthodes de bas niveau qui traitent les données d'image brute, 

- Les traitements de niveau moyen, qui affinent d’avantage les résultats recueillies par 

les algorithmes de bas niveau, et 

- Les algorithmes de haut niveau qui produisent le réseau routier final. 

Véhicules 
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Différentes recherches et études ont été menées dans le contexte de l’analyse des routes dans 

le milieu rural, périurbain ou urbain. Vu la multitude des approches existantes dans  la 

littérature, la catégorisation des méthodes d'extraction des routes urbaines est complexe.  

 

Dans la section suivante nous classons les méthodes d’extraction de routes en deux catégories, 

les méthodes semi-automatiques et les méthodes automatiques. Cette classification est 

illustrée dans la figure suivante : 
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Figure II.6 Arborescence des méthodes d’extraction de routes. 
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3.1 Méthodes semi-automatique 

 

3.1.1 Les méthodes de suivi et filtrage 

 

Dans le domaine de l’extraction des routes, les méthodes de suivi consistent à suivre la route 

en comparant ses caractéristiques avec un modèle théorique, souvent par corrélation des 

profils radiométriques de la route le long de son axe principal. Les algorithmes de suivi 

nécessitent des points d’amorces qui peuvent être sélectionnés manuellement ou 

automatiquement.  

 

Couloigner et Ranchin [49], Péteri et al [51], présentent une méthode semi-automatique pour 

l’extraction des routes urbaines. L'algorithme est basé sur des profils radiométriques 

provenant de différentes résolutions, et l’utilisation de la transformation en ondelettes.  

 

Dans [52], Bonnefon et al, réalisent une méthode d’extraction des routes à partir d'un 

ensemble de points d’amorce directionnels, en utilisant les valeurs radiométriques des pixels 

dans le processus de suivi. 

 

Une technique de filtrage a été présentée dans [53]. Cette méthode d'extraction de routes 

repose sur la détection des contours et l'utilisation du filtre de Kalman.  

 

Dans [54] les auteurs proposent un filtrage récursif de Kalman pour estimer la position de la 

route à chaque instant, l'algorithme est semi-automatique et est initialisé par un segment, à 

partir duquel un profil caractéristique de la route est défini. Les nouveaux segments sont 

prédits à partir des estimations de la direction et la courbure de la route. 

 

3.1.2 Les Contours Actifs 

 

Les contours actifs ont été en premier proposés par Kass et al. [55]. Ceux-ci sont également 

connus sous le nom de « Snakes » une référence qui peut être attribuée à leurs mouvements 

morphologiques de serpent. Les contours déformables ou les Snakes, sont des lignes 

déformables qui sont ajustées aux caractéristiques d'intérêt, qui, généralement sont des bords, 

des lignes ou des limites.  

 

Les contours actifs doivent néanmoins être initialisés près de l'objet à détecter. Le contour 

évolue ensuite selon un algorithme de minimisation d'énergie qui favorise en général une 

faible courbure et un fort gradient au niveau du contour.  

Cette méthode est largement utilisée pour la détection et la localisation des frontières afin de 

faciliter le problème de segmentation d'images, et aussi pour l'extraction des structures 

urbaines. Dans [56] les auteures proposent une méthode de contour actif pour l'extraction 

d'objets cartographiques.  
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Dans [57] les auteurs utilisent les contours actifs afin d’extraire les routes et les bâtiments. 

Avec l'arrivée de la très haute résolution spatiale en télédétection, une approche originale de 

contour actif est apparue appelés «Ribbon Snakes ». Koutaki et Uchimura [58] utilisent ces 

contours actifs en ruban pour extraire les réseaux routiers périurbain à partir d'images 

aériennes avec une résolution spatial de 50 cm. Dans [59] Laptev et  al, présentent également 

l’application du contour actif en ruban pour l'extraction d'objets cartographiques. 

 

3.1.3 La programmation dynamique 

 

Merlet et Zerubia [60], présentent une amélioration de la méthode basée sur l’algorithme F*, 

utilisée par Fischler et al., dans [61] les auteurs présentent cet algorithme de référence dans le 

domaine de l'extraction de réseaux linéiques sur des images aériennes de faible résolution.  

 

Dans [62] Gruen et Li,  proposent une approche d'extraction de routes qui combine un 

algorithme de programmation dynamique et la transformée en  ondelettes.  

 

Dans [63], les auteurs appliquent une méthode semi-automatique pour l’extraction des routes 

en utilisant la programmation dynamique. Amberg et al. [64] utilisent une procédure de 

programmation dynamique et la transformée de Hough pour extraire les axes routiers en 

milieu urbain à partir des images SAR.  

 

Dans le tableau suivant nous comparons les différentes méthodes d’extraction semi-

automatiques discutées ci-dessus. 

 

Méthodes Auteur Année Algorithme Avantages Limitations Recommandations 

S
u

iv
i 

et
 f

il
tr

a
g
e
 

 

Couloigner 

et Ranchin 

[49] 

2000 -Basé sur les 

profils 

radiométriques 

et la 

transformée en 

ondelette. 

- Algorithme 

appliqué sur des 

zones urbaines 

avec des images 

de très haute 

résolution 

spéciale. 

- La méthode 

échoue lorsqu'il 

existe une 

radiométrie 

similaire entre la 

route et son 

environnement, 

ou lorsque le 

contraste entre 
la route et son 

environnement 

est faible.  

- Cet échec 

pourrait être 

résolu par 

l'amélioration 

du contraste 

local entre les 

rues et leur 

environnement, 

en injectant des 
informations 

issues à partir 

d’autres sources 
d’informations. 

Péteri et al. 

[51] 

2003 
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L
es

 c
o

n
to

u
rs

 a
ct

if
s 

  

Mayer et al. 

[56] 

1997 -Ribbon 

Snakes  

- La 

combinaison de 

la multi- 
résolution et des 

contours actifs, 

a donnée de 

bons résultats 

sur les zones 

urbaines 

étudiées. 

- Extraction de  

routes sous 

l’ombre. 

- Difficulté 

d’extraction des 

routes occultées. 

- Fusion de 

différentes 

informations. 

Fua et al. 

[57] 

1990 
- Utilisation du 

modèle 
photométrique 

et géométrique. 

- La détection a 

échoué dans des 
parties de 

l’image à cause 

du bruit. 

Koutaki et al. 

[58] 

2004 - Extraction de 

routes à partir 

d’image de 

50cm de 

résolution dans 

des zones 
complexes. 

 

- Détection 
d’intersections. 

- Méthode 

longue et 

fastidieuse. 

 

 

 

 

- 

Laptev et al. 
[59] 

2000 - Extraction des 
routes sous 

l’ombre. 

- Approche 
développée pour 

des zones 

rurales. 
-Des routes de 

largeurs 

différentes non 

détectées. 

- Utilisation des 
informations 

SIG. 

- L'exploitation 
d'images issues 

à partir de 

plusieurs 

capteurs. 

L
a

 p
ro

g
ra

m
m

a
ti

o
n

 

d
y

n
a
m

iq
u

e
 

Merlet et al. 

[60] 

1993 Basé sur 

l’algorithme 
F* 

-Méthode 

efficace. 

- Plusieurs 

interventions de 
l’opérateur. 

-Introduire les 

notions globales 
de courbure 

dans 

l’algorithme F*. 

Amberg et 

al. [64] 

2004 -Procédure de 

programmatio
n dynamique 

et la 

transformée de 

Hough 

-Bon résultats 

sur des zones 
urbaines denses. 

-Application sur 

des images 
SAR. 

- Fusionner les 

résultats avec 
d'autres 

approches. 

 

Tableau II.1 Comparaison des méthodes semi-automatiques d’extraction de routes. 
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3.2 Méthodes automatiques 

 

3.2.1 Méthodes  de segmentation et de classification   

 

La classification est utilisée dans la télédétection pour classer tout type de données, et est très 

utilisée dans les systèmes d’extraction de réseau routier, afin d’effectuer des opérations de 

classification spectrale, texturale, géométrique, contextuelle, ou pour générer des classes 

automatiquement. La classification spectrale est utilisée pour comparer la signature spectrale 

d'une classe de formes ou d’un modèle de route, à celle d'un échantillon inconnu.  

 

Dans [65] et [66], les auteurs appliquent  une classification de maximum de vraisemblance 

(Maximum Likelihood Classifiers). La classification est faite pour une seule classe de formes, 

qui est supposée se conformer à une fonction de probabilité gaussienne. Cette hypothèse de 

structures routières ayant des valeurs spectrales uniformes est faite pour la plupart des 

classifeurs spectrales.  

 

La classe est définie par les deux paramètres multi-variées: la moyenne et la variance. Toutes 

les formes inconnues dans une image donnée, sont étiquetées en fonction de leur position sur 

la courbe de probabilité. Un seuillage est appliqué sur l'image étiquetée pour produire une 

image binaire contenant les pixels route et les pixels non-route. Ce prétraitement de 

classification est poursuivi d’un processus de niveau supérieur où le réseau routier est extrait.  

 

L’approche présentée par Mena et Malpica [67] est basée sur les mêmes principes que ceux de 

Oddo et al., la contribution se trouve dans la façon dont les statistiques sont collectées et 

utilisées pour attribuer des valeurs de vraisemblance à des formes inconnues.  

 

Mokhtarzade et Zoej [68] proposent un système d'extraction de route basé sur la classification 

spectrale avec les réseaux de neurones artificiels sur des images de très haute résolution 

spatiale. Shackleford et Davis [69] utilisent une classification spectrale floue pour l’extraction 

des routes en milieu urbain sur des images de haute résolution. Tuncer [70], obtient de 

meilleurs résultats en améliorant cette méthode, en ajoutant des informations géométriques.  

 

D’autres classifieurs ont été utilisés comme les SVM (Support Vector Machine) dans [71] et  

[72], pour la classification spectrale des routes. 

 

La classification texturale cherche à classer les régions d'image en fonction de leurs 

caractéristiques texturales. Pour classer ces régions, la texture doit être mathématiquement 

quantifiée. L'un des plus célèbres ouvrages sur l'analyse de texture a été écrit par Haralick 

[73] dans lequel 14 caractéristiques de texture sont définies.  

 

Dans une étude réalisée par Ohanian et Dubes [74], révèle que trois de ces caractéristiques 

sont suffisantes pour la classification texturale ; le deuxième moment cinétique, le contraste et 

l'entropie. Beaucoup de recherches ont été menés sur cet axe [67] [75] [76]. 
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Dans la classification géométrique les routes sont détectées en fonction de leurs 

caractéristiques structurelles distinctes.  

 

Dans [77] [78] Steger indique que quand une image en très haute résolution spatiale est 

considérée comme un modèle d'intensité, les routes apparaissent comme des sommets (crêtes) 

ou des fonds (ravins). Ce point de vue des routes est similaire à l'approche de la détection de 

bord parallèle, mais plutôt que d'utiliser un détecteur de contours, Steger construit des 

modèles de la route en tant que fonctions polynômiales, qui décrivent les sommets et les fonds 

dans le modèle d'intensité. L'interpolation est utilisée pour faire correspondre à la classe de 

formes au modèle d'intensité.  

 

Hu et Tao [80] utilisent aussi une technique de correspondance de modèle, mais utilisent une 

fonction de mise en correspondance binaire pour détecter les lignes médianes initiales plutôt 

que l’interpolation polynômiale.  

 

Dans [81] Jin et Davis, appliquent l'approche de Steger pour détecter les routes des images 

IKONOS dans des zones périurbaines. L'information contextuelle est utilisée dans certains 

systèmes de classification contextuelle pour l’extraction de routes afin de guider le processus 

d'extraction.  

 

Hinz et al. [82] identifient deux types d'informations contextuelles, globales ou locales. Les 

informations contextuelles globales sont utilisées pour définir des régions où les routes ont 

des caractéristiques similaires, telles que la courbure, la largeur et la radiométrie. Les 

informations contextuelles locales se réfèrent aux objets qui sont souvent trouvés sur ou à 

proximité des routes, comme les voitures, les marquages routiers, les bâtiments ou les arbres. 

L'identification de ces structures pourrait contribuer à renforcer l'existence d'une route.  

 

Yang et Wang [83] proposent une méthode de classification contextuelle globale basée sur les 

densités de contour au sein d'une classe donnée.  

 

Baumgartner et al. [84] et Hinz et al. [82] utilisent à la fois des informations contextuelles 

locales et globales pour guider le processus de classification. 

 

Selon Jain et al. [85], la génération de classe automatique est basée sur l'apprentissage, qui 

représente une partie intégrante de la plupart des systèmes de reconnaissances des formes. 

Dans le contexte de la reconnaissance des formes, l'apprentissage implique la dérivation de 

certaines propriétés statistiques des classes d’intérêts dans le but de les utiliser pour classer 

d’autres échantillons. La classification par rapport à l'extraction de la route n’est pas si 

différente, et des échantillons de structures routières sont nécessaires pour l’apprentissage. 

L'automatisation de la sélection de ces échantillons constituerait un élément clé dans un 

système d’extraction de routes entièrement automatisé.  
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Bacher et Mayer [86] présentent une méthode automatique où les classes sont générées à 

partir des images IKONOS. Un détecteur de contours est appliqué sur la scène et tous les 

bords parallèles (dans les limites d’un seuil donné) sont identifiés. Les zones situées entre les 

deux bords parallèles sont évaluées et ajoutées à un ensemble d’apprentissage si elles 

contiennent des valeurs de gris uniformes.  

 

3.2.2 La morphologie mathématique 

 

La morphologie mathématique est basée sur un cadre mathématique formel, qui fournit une 

approche de traitement basée sur les formes géométriques. Les principales opérations utilisées 

dans la morphologie mathématique sont la dilatation, l'érosion, l'amincissement.  

 

Dans [87], les auteurs proposent une approche d’extraction automatique du réseau routier, en 

utilisant une classification afin d’identifier les régions du réseau routier, puis des ouvertures 

morphologiques successives pour filtrer les objets urbain qui ont des caractéristiques 

spectrales semblables à celles des routes.  

 

Dans [88], Chanussot et Lambert, appliquent la morphologie mathématique pour l’extraction 

de routes sur des images SAR. Dans [89] la morphologie mathématique est également 

appliquée sur des images aériennes pour extraire la route.   

 

3.2.3 Les Détecteurs de contours 

 

Les détecteurs de contours sont des algorithmes qui visent à identifier des discontinuités dans 

l'intensité de l’image. En d'autres termes, ces détecteurs cherchent les zones où la luminosité 

change une courte distance. Différents détecteurs de bord ont été développés, y compris 

Canny [90], Sobel [91], Laplace [92], Marr-Hildreth [93], et Sarkar-Boyer [94]. Les 

informations obtenues par l'extraction de contours peuvent être utilisées pour extraire des 

structures routières. Certaines des techniques incluent la sélection des points d’amorces 

automatique de route, la classification géométrique, la segmentation et le suivi de la route. 

 

L’extraction de contours est souvent utilisée pour détecter les points d’amorces de la route en 

considérant les bords parallèles dans l’imagerie à haute et à moyenne résolution spatiale. 

Cette technique est utilisée dans les études de Ruskone [95], Mei et al. [96], Chen et al. [97], 

et Dal-Poz et al. [98], entre autres. Baumgartner et al. [84], concluent que la précision de 

l'extraction de la route en fonction de ces détecteurs est pauvre et des hypothèses incorrectes 

sont communes. 

 

Pour améliorer la précision des systèmes d’extraction de routes basés sur la détection des 

contours, dans [99], les auteurs ajoutent deux éléments, à savoir un algorithme de construction 

du réseau heuristique et une boucle de retour pour examiner les caractéristiques spectrales de 

la route extraite. Ces composants suppriment les tronçons de route improbable en fonction de 

leurs caractéristiques structurelles et spectrales. 
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3.2.4 La transformée de Hough 

 

La Transformée de Hough est une technique utilisée pour trouver des caractéristiques d'une 

forme particulière dans une image. Cette transformée classique est utilisée pour détecter des 

formes régulières telles que des lignes, des cercles et des ellipses. La transformée de Hough 

généralisée est une approche paramétrique et peut être utilisée pour détecter des formes 

arbitraires. L'un des avantages de la transformée de Hough est qu'elle est relativement non 

affectée par le bruit et la fragmentation.  

 

L’étude effectuée dans [100], est parmi la première approche à utiliser la transformée de 

Hough pour l’extraction de routes. Les auteurs appliquent la transformée de Hough afin de 

détecter les zones d'intérêt où les routes sont présentes, qui sont ensuite utilisées pour masquer 

les zones où les routes n’apparaissent pas.  

 

Jin et Davis [81], ont développé une méthode basée sur la transformée de Hough pour détecter 

la forme de grille de routes dans des scènes urbaines denses. Amberg et al. [64], appliquent 

une méthode basée sur la programmation dynamique pour extraire l'axe central de la route à 

faible courbure. Le résultat est un ensemble de segments linéaires déconnectés de la route. 

Les auteurs proposent un procédé utilisant la transformée de Hough pour relier les points 

d'extrémités de ces axes centraux. 

 

3.2.5 L’analyse Multi-Echelles 

 

L’analyse Multi-Echelle également connu sous le nom d'analyse Multi-Résolution, fait 

référence à une technique d'analyse selon laquelle l'image est représentée dans plusieurs 

résolutions. Selon Gonzalez et Woods [101], la théorie de l’analyse multi-résolution traite la 

représentation des images en différentes résolutions. Dans son application dans l’extraction du 

réseau routier, l’analyse multi-résolution est très utile, car certaines caractéristiques routières 

deviennent plus apparentes à différentes résolutions. 

 

L'une des premières approches de l’analyse multi-résolution pour l'extraction de route est 

présentée par Steger et al. [79], où une méthode d'extraction différente est appliquée pour 

chaque niveau d'échelle. Deux méthodes d'extraction de routes sont appliquées à des images 

aériennes panchromatiques; un algorithme sur une échelle fine avec une résolution au sol de 

25 cm, et l'autre à basse résolution qui a été réduite par un facteur de huit.  

 

Dans [59] et [102], les auteurs utilisent la théorie de l’analyse multi-résolution pour 

l’extraction des routes, dans différentes échelles. 
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3.2.6 Champs de Markov sur graphe 

 

Le développement des méthodes markoviennes en classification d’images date des années 80 

[103] [104] [105]. Les MRF (Markov Random Field) se distinguent des méthodes classiques 

par la considération du voisinage pour définir les différentes régions de l'image.  

 

Les champs de Markov sur graphe sont utilisés pour la détection automatique de réseau 

routier. La totalité du réseau est modélisée par un graphe où chacun des arcs correspond à une 

section du réseau. Dans [106], les auteurs utilisent un algorithme en deux étapes pour la 

détection, en particulier, des principaux axes des réseaux routiers, à partir des images SAR.  

 

La première étape est locale et est utilisée pour extraire des caractéristiques linéaires de 

l'image, qui sont traités comme des candidats de segments routes. Les auteurs présentent deux 

détecteurs de lignes locales, ainsi qu'un procédé de fusion d'informations provenant de ces 

détecteurs.  

 

La deuxième étape de cet algorithme est globale, dans laquelle les routes sont identifiées 

parmi l’ensemble des candidats des segments, en définissant un champ de Markov (MRF) sur 

l’ensemble des segments, en introduisant des connaissances contextuelles relatives à la forme 

des routes.  

 

Dans un autre travail [107], les auteurs proposent une phase de traitement de bas-niveau 

fondée sur des prétraitements morphologiques, fournissant pour chaque pixel un potentiel 

d'appartenance à une route. Ils proposent ensuite de réaliser une sur-segmentation de l'image 

par la méthode Watershed, appliquée sur l'image comme filtrage pour  réduire la présence des 

minima locaux. Un champ de Markov est ensuite défini sur un graphe sur le résultat de la 

méthode Watershed qui est supposé contenir le réseau routier.  

 

Le tableau ci-dessous présente une comparaison des méthodes automatiques citées dans cette 

section. 

 

Méthodes Auteur Année Algorithmes Avantages &Limitations 

S
eg

m
en

ta
ti

o
n

 e
t 

cl
a
ss

if
ic

a
ti

o
n

 

 

Oddo et al. 

[65] 

2000 - Classification 

de maximum de 

vraisemblance. 

-Echoue dans le cas ou la radiométrie de 

la route n’est pas uniforme. 
-Une autre source d’information peut 

améliorer le résultat d’extraction. 

 

Mokhtarzade 

et al. [68] 

2007 -Classification 

spectrale avec les 
réseaux de 

neurones 

artificiels.   

-Méthode appliquée sur des images de 

très haute résolution spatiale. 
-Exactitude d’extraction de 95.15% sur 

des images IKONOS. 

-Pour améliorer d’avantage la 
classification il est recommandé de 

combiner les données de hautes 

résolutions spatiales et les données 

spectrales. 
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Shackelford 

et al. [69] 

2003 -Classification 

floue. 

 

-Introduction 

d’informations 

texturales.  
 

- Les auteurs 

détectent un 

chevauchement 
significatif entre les 

valeurs spectrales 

des classes (arbre et 

herbe, route et 

bâtiment). 

-Ajouter d’autres 

sources 

d’informations 

(DSM, images haute 

résolution…) peut 
remédier à ce 

problème. 

Tuncer et al. 

[70] 

2007 -Par rapport à [69] les auteurs utilisent 

une structure hiérarchique qui permet 

d'utiliser des informations 

supplémentaires, spécifiques à chaque 

classe.  

-Les informations de base sont utilisées 

pour distinguer les classes, ainsi que des 

informations géométriques pour les 

classes de routes et de bâtiments.  

Haralick et 

al. [73] 

1979 -Classification 

texturale. 

-14 caractéristiques texturales sont 

définies.  

Ohanian et 
al. [74] 

1992 -Par rapport à [73], les auteurs révèlent 
que trois de ces caractéristiques sont 

suffisantes pour la classification de 

texture, à savoir le second moment 
angulaire, le contraste et l'entropie. 

-Le résultat reste à améliorer. 

   

Hu et al. [80] 2005 -La fonction du modèle d'appariement offre un avantage de 
vitesse au prix d'une précision réduite. 

- Un post-traitement est nécessaire pour filtrer les résultats. 

Jin et al. [81] 2005 -Introduction de  

l’information contextuelle. 

- Méthode appliquée que 

sur des zones périurbaines. 

Hinz et al. 

[82] 

 

2003 - Introduction de l’information 

contextuelle globale et locale. 

- La précision de 

l'extraction de la route est 

pauvre, d’après les 

auteurs. 

- Améliorer le résultat 

revient à injecter 

l’information de haute 

résolution spatiale. 

Baumgartner 

et al. [84] 

1997 

Yang al. [83] 2007 -Classification contextuelle globale basée sur les densités de 

contour d'une classe donnée. 

- Quatre classes contextuelles sont définies : urbaines, rurales, 

montagnardes, et hybrides de régions suburbaines et rurales.  



CHAPITRE 

II 

AMELIORATION DE L’ANALYSE DES ROUTES EN MILIEU 

URBAIN: PROBLEMATIQUE ET ETAT DE L’ART 

 

36 

 

(Suite) 2007 -Un modèle d'histogramme de densité de contour est  

créé pour chaque classe, en appliquant en premier un  

détecteur de contour à une scène de classe typique. 
-Le résultat reste à améliorer. 

   

L
a
 m

o
rp

h
o

lo
g
ie

 m
a
th

ém
a
ti

q
u

e 

    
Zhang et al. 

[87] 

1999 -L'approche peut être utilisée 

comme une étape initiale pour 

l'extraction automatisée du 
réseau routier pour fournir 

l'emplacement approximatif et 

donc réduire l'espace de 
recherche. 

- Les problèmes subsistent 

pour les routes sous ombres. 

 
- L’auteur recommande 

d’introduire d'autres 

informations spectrales. 

Katartzis et 
al. [89] 

2001 -S'appuient sur le travail de Chanussot et Lambert [88] avec 
l'intention de détecter de plus grandes sections routières avec 

moins de points incorrects.  

- l’opération de fermeture morphologique sensible au bruit, 

est remplacée par un filtre morphologique basé sur des 

statistiques d'ordre pondéré.  

-L'information directionnelle pour chaque pixel est enregistrée 

et utilisée dans un traitement ultérieur. 

D
ét

ec
te

u
rs

 d
e 

co
n

to
u

rs
 

 

Bovik et al. 

[92] 

2010 -Détecteur de 

Laplace. 

- Certaines des 

techniques 

incluent la 
sélection des 

points 

d’amorces 
automatique de 

route. 

-Les informations 

obtenues par l'extraction 

de contours peuvent être 
utilisées pour extraire 

des structures routières.  

Sarkar et al. 

[94] 

1993 -Détecteur de 

Sarkar-Boyer. 

Ruskone et 

al. [95] 

1997 

 

- Sensibilité au bruit et aux petites 

occlusions. 

- La nécessité  d'une 

source de données 

complémentaire. 

    

Dal-Poz et 

al. [98] 

2005 -Détecteur de 

Canny. 

- Utilisation 

d’informations 

géométriques 

pour extraire 

automatiquement 

les amorces à 

partir d’images 
aériennes. 

- Concluent que la 

précision de l'extraction 

de la route est pauvre. 

- Recommande d’autres 

sources d’informations 

complémentaires. 

Doucette et 

al. [99] 

2004 -Détecteur de 

Canny. 

- Très peu 

d'hypothèses 
initiales sur 

l'apparition de 

routes dans des 

images haute 

résolution 

spatiale. 

- Mauvaise détection 

dans la rencontre 
d'occlusions ou de 

sections avec un mauvais 

contraste d'image. 

-Des informations issues 

d’un autre capteur sont 

recommandées. 

Baumgartner 

et al. [84] 

1997 -Utilisation des informations 

contextuelles locales et globales 

pour guider le processus de 
classification, extraites par le 

-La précision de 

l'extraction de la route 

est pauvre. 
-Une autre approche de 



CHAPITRE 

II 

AMELIORATION DE L’ANALYSE DES ROUTES EN MILIEU 

URBAIN: PROBLEMATIQUE ET ETAT DE L’ART 

 

37 

 

modèle numérique de surface 

(DSM). 

fusion de données peut 

améliorer le résultat. 

 
L

a
 t

ra
n

sf
o
rm

ée
 d

e 

H
o
u

g
h

 

 
Geman et al. 

[100] 

1991 - Les résultats de la détection de 

lignes sont fusionnés avec des 

segments obtenus par l'algorithme 

de clustering k-means, le résultat 

est utilisé dans une opération de 

niveau supérieur pour connecter le 
réseau routier final. 

 

 

-Nécessite d’autres 

informations issues à 

partir d’autres sources. 

L
’a

n
a
ly

se
 M

u
lt

i-

E
ch

el
le

 

  - Une méthode d'extraction 

différente est utilisée pour chaque 
niveau d'échelle. 

- Une approche plus 

commune consistera à 
définir un algorithme 

générique capable 

d'extraire des routes à 
différents niveaux. 

Steger et al. 

[79] 

1995 

    

Heipke et al. 

[102] 

1995  

Champs de 

Markov sur 

graphe 

 

Tupin et al. 

[106] 

1998 -Les routes situées sur des zones sombres ne sont pas 

détectées. 

-La qualité de la détection est faible, et une étape de 

connexions de tronçons de routes est nécessaire. 

-Recommandent une source d’information complémentaire. 

 

Géraud et al. 

[107] 

2004 - L’algorithme de segmentation est appliqué sur des images 

satellitaires en niveaux de gris. Les images contiennent de 
nombreux minima locaux qui ont entraînés une sur-

segmentation. 

-Le traitement morphologique utilisé présente l'inconvénient 
de créer des artefacts lorsque le seuil de filtrage augmente. 

-Une autre source d’information est nécessaire afin 

d’améliorer les résultats. 

 

Tableau II.2 Comparaison des méthodes automatiques d’extraction de routes. 

 

A partir des deux tableaux présentés dans cette section, nous remarquons l’importance de 

l’information panchromatique à très haute résolution spatiale dans le processus d’extraction 

des routes dans les scènes urbaines. L’information multispectrale quant à elle, favorise la 

distinction des différentes entités urbaines dans l’image grâce à des nuances invisibles dans 

l’image panchromatique. L’idéal serait de pouvoir combiner les performances des données 

issues de sources différentes, pour obtenir des mesures plus précises que celles obtenues par 

une seule source de données.  
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4. Conclusion 

 

Actuellement, la cartographie du réseau de rues est essentiellement effectuée par 

interprétation des images. Cette procédure qui est ré-effectuée à chaque mise à jour du réseau, 

est un travail long et fastidieux.  

 

Au cours de ce chapitre, une grande variabilité problématique de l’extraction de routes a été 

abordée. Cette grande variabilité a conduit à un grand nombre de méthodes et techniques 

d’extraction, utilisant un large champ de techniques de reconnaissances de formes et de 

traitement d’images. Ces différentes techniques et méthodes d’extraction de routes urbaines a 

été classée en deux catégories ; automatiques, et semi-automatiques. 

 

Dans notre contribution nous avons opté pour une approche d’extraction originale et récente, 

qui est exposée dans le chapitre quatre. Avant d’étudier la méthode d’extraction de routes 

urbaines adoptée, nous présentons dans le chapitre suivant une étude comparative de 

méthodes de fusion les plus utilisées dans l’amélioration de la photo-interprétation des zones 

urbaines. 
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1. Introduction 

La fusion d'image est un sous-domaine de la fusion de données. Wald a défini la fusion de 
données dans le contexte des données de la terre comme étant un outil permettant de combiner 
et d’intégrer les données de sources différentes [38]. Pohl et Van Genderen, définissent la 
fusion d'images comme la combinaison de deux ou plusieurs images différentes, pour former 
une nouvelle image en utilisant certains algorithmes [43]. La fusion d’images peut se référer à 
tout processus de fusion, impliquant des images provenant des capteurs de même satellite, ou 
par différents satellites, ayant différentes caractéristiques, spatiales, spectrales et temporelles. 
 
Le Pansharpening a été réalisé pour améliorer la photo-interprétation visuelle. Raggam et al.,  
ont utilisé cette technique, pour l'extraction de Modèle Numérique de Surface dans les images 
stéréos [109], Souza et Robert, pour l’analyse de texture [110]. Cette technique a été utilisée 
pour la détection automatique d'objets linéaires et les routes [111]. 
 
Le Pansharpening peut être une étape cruciale de prétraitement en télédétection. Dans le cas 
particulier de la très haute résolution spatiale (THR), les capteurs satellites (par exemple, 
Orbview-3, IKONOS, Pleiade ou Quickbird), cela consiste à fusionner les quatre bandes de 
l'image multispectrale avec la bande panchromatique quatre fois plus fines. 
 
Une variété de techniques Pansharpening ont été développées pour améliorer la photo-
interprétation [42], l'extraction numérique de modèle de surface en images stéréos [133], 
l'analyse de texture [110] et l'extraction de routes [116].Selon les besoins des utilisateurs, 
divers algorithmes pansharpening sont couramment utilisés, On peut citer entre autre : 
 

- Intensity-Hue-Saturation (IHS),  
- la méthode Brovey,  
- l’Analyse en composantes principales (ACP), 
- et l'analyse multi-résolution basée sur les ondelettes Wavelet (MRA).  

 
Il y a aussi d'autres approches avancées telles que : 
 

- les méthodes variationnelles [112],  
- les méthodes de filtre passe-haut [13],  
- et récemment la méthode « Super Resolution Variable Pixel Linear Reconstruction 

(SRVPLR) » [113].  
 
Certains auteurs ont utilisé une stratégie de fusion hybride, qui combine différentes techniques 
de fusion pour tirer parti des avantages de chaque technique [114]. 

 
Pour les utilisateurs qui souhaitent fusionner des données tout en préservant la plupart des 
informations spatiales et spectrales d'origines, il n’est pas simple de choisir une méthode 
parmi ces nombreuses possibilités. En effet, leurs performances peuvent varier en fonction 
des données spécifiques, donc le choix dépend fortement de l'expérience de l'utilisateur 
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[15][115]. En outre, chaque méthode a ses propres limites quant à la qualité finale du résultat. 
Pour faire face à cette problématique, nous consacrons ce chapitre à une étude comparative 
des méthodes de pansharpening dans le milieu urbain. 
 

2. La fusion Multi-source 

Le choix d’une méthode de fusion de données parmi les nombreuses possibilités n’est pas 
simple. En effet, leurs performances peuvent varier selon les données spécifiques à la main, 
de sorte que les choix à faire parmi ces méthodes, reposent largement sur l'expérience des 
utilisateurs [15] [158] [115]. 

En outre, chaque méthode présente ses propres limitations par rapport à la qualité du résultat 
final. Afin de faire face à ces enjeux, quelques méthodes de fusion, parmi les plus 
couramment utilisées, en raison de leur mise en œuvre relativement simple et de calcul rapide, 
seront étudiées et  comparées, dans le but d'obtenir une méthode générale de fusion de 
données multi-sources, adaptable et robuste. 
 

2.1 La méthode IHS 

Il s’agit d’une méthode ancienne et très largement utilisée [13] [149] [12] [150] [152].IHS a 
été la première transformation utilisée pour la fusion pansharpening, principalement parce que 
les canaux transformés se rapportent à certains paramètres de la perception des couleurs 
humaines, comme l'intensité (I), la teinte (H) et la saturation (S), de sorte que ces trois 
composantes sont perçues comme des axes orthogonaux dans l'espace cognitif de la vision.  

Seules trois bandes multi-spectrales peuvent être traitées simultanément. Après ré-
échantillonnage des modalités R, V et B, les coordonnées cartésiennes du modèle linéaire IHS 
définies par Pohl et van Genderen [15] et par Harrison et Jupp [151] sont :  
 

� ������ =
⎝
⎜⎜⎛

�√� �√� �√��√
 �√
 ��√
�√� ��√�   0⎠
⎟⎟⎞ ����� 

    � =  ������� (��/��) ��!��� ≠  0  (Eq. 3.1) # =  $(��� + ���) 

R, G, B : ensemble des N modalités multi-spectrale originales ré-échantillonnées. L’intensité 
est donc une combinaison linéaire des modalités placées en entrée, et correspond à la modalité 
qui va être remplacée dans le processus de fusion puisque, par construction, elle réunit les 
structures géométriques des modalités multi-spectrales.  

La nouvelle intensité I’ est une fonction de la modalité panchromatique A et de l’intensité I. 
L’insertion de la modalité Panchromatique est soit totale, soit partielle, comme le montre 
respectivement les deux expressions de �’ suivantes : [149] [12] 
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 �’ =  &' �’ =  (� +  (1 − () &'    (Eq. 3.2) 

Avec α∈ [0, 1]. La dynamique de A est souvent ajustée à celle de I. La méthode IHS peut 
entrainer des distorsion de couleurs [156]. 
 

2.2 La méthode ACP 
 

L’Analyse en Composantes Principales implique une procédure qui transforme un certain 
nombre de variables corrélées en un certain nombre de variables non corrélées appelées 
composantes principales. Elle calcule une description compacte et optimale de l'ensemble de 
données. Cette transformation est définie de telle sorte que la première composante principale 
présente la plus grande variance possible et que chaque composante successive présente à son 
tour la variance la plus élevée possible sous la contrainte qu'elle est orthogonale aux 
composantes précédentes. L’Analyse en Composantes Principales (ACP), connue aussi sous 
le nom de la technique de Karhunen Loeve, peut s’appliquer sur un nombre N de modalités 
[13], est donc appropriée en imagerie multi-spectrale ou hyper-spectrale. 

 

 

Figure III.1 Fusion de deux images par la transformée en Analyse en Composantes 
Principales. 

L’ACP est largement utilisée dans le domaine du traitement d'image pour dé-corréler des 
ensembles de données multi-composants, afin de compacter efficacement l'énergie des 
vecteurs d'entrée dans un nombre réduit de composantes des vecteurs de sortie. L’ACP est 
une transformée linéaire qui est basée sur le calcul de certaines statistiques de données du 
second ordre, en tant que matrice de covariance, des données d'entrée. 

Les N composantes ACP obtenues sont orthogonales, ce qui signifie qu’aucune composante 
n’est linéairement corrélée avec une autre. La variance totale des N images originales est 
répartie entre les N composantes de telle sorte que la première composante possède la plus 
grosse part de cette variance, puisque la variance décroît en passant d’une composante à la 
suivante. [13] 

Notons que l’utilisation de l’ACP peut constituer la première étape pour une transformation 
de l’espace des N modalités multispectrales initiales (N>3) vers un espace des couleurs 
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nécessitant seulement trois modalités, réduisant ainsi la quantité d’information par l’extraction 
des trois canaux les plus représentatifs en termes de variance des images.  
 
Soit V  la matrice unitaire dont les colonnes représentent les vecteurs propres V = (v1, …, vn), 

avec vk = (v1,k,…,vn,k)
t
. La k

ième 
composante ,- de la transformée ACP est donnée par : 

 

 . ……01…… 2 = � 34.4………34.6……………31.4………31.6……………36.4………36.6� 784,48:,4;   (Eq. 3.3) 

 
Où �� est l’ensemble des N modalités multispectrales originales et  �� = {��,�, ��,�, ��,�, �<,�}, donc :  

    ,- = ∑ �>,-?�>,�@A>B�    (Eq. 3.4) 

Si C correspond à la matrice de covariance (�C�) de l’ensemble B où C (i, j) = �C�(Bi, Bj), 

alors C est une matrice symétrique, ce qui implique aussi que cette matrice est diagonalisable: 
     

DEFD = G δ1 0… …… 0… ……0 …… … 0… δnI    (Eq. 3.5) 

 
Où {δ1…δN} sont les valeurs propres par ordre décroissant : δ1>...>δN. δk correspondent à la 

variance totale contenue dans la k
ième  

composante. La variance totale est égale à la somme des 
δk avec k={1..n}. 

 
La modalité fusionnée If  s’obtient en plaçant P1 = A et par la relation suivante : 

  If = D��,-  (k
ième 

modalité synthétisée à la haute résolution)     (Eq. 3.6) 

Une autre possibilité est l’utilisation de la matrice de corrélation au lieu de la matrice de 
covariance. Celle-ci a l’avantage de procéder à une normalisation des données et permet de 
traiter des signaux dont les dynamiques sont très différentes, sans en favoriser un plutôt qu’un 
autre, mais malheureusement elle introduit une distorsion radiométrique importante. 

 
2.3 La méthode Brovey 

La transformée Brovey est basée sur la combinaison mathématique des images multispectrales 
et de l'image panchromatique à haute résolution spatiale. Chaque image multispectrale est 
normalisée sur la base des autres bandes spectrales et multipliée par l'image Panchromatique 
pour ajouter l'information spatiale à l'image de sortie. L'équation suivante montre l'algorithme  
de la méthode Brovey [153] [155].  
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    JK = LK M∑ NO6OP4     (Eq. 3.7) 

 

Ou JK  est la bande fusionnée, LK est la bande multispectrale à fusionner, A est la bande 

Panchromatique, et LQ est la somme de toutes les bandes multispectrales. 

La modalité LKest ré-échantillonnée pour s’adapter à la taille de la modalité panchromatique 
A. Les moyennes et les dynamiques des images ne sont pas ajustées, ce qui entraîne une 
importante distorsion radiométrique ; c’est-à-dire un non-respect de la propriété de cohérence. 
Une version améliorée de cette méthode, ajuste la moyenne de la modalité fusionnée à celle 
de cette même modalité avant la fusion [153] [154] [155]. 

 
2.4 La transformée en Ondelettes 

 
La forme la plus commune de la fusion d'image est la transformée en ondelettes [224] [164]. 
En commun avec toutes les transformées en fusion de données, les images transformées sont 
combinées en utilisant une règle de fusion définie, puis transformées à nouveau dans le 
domaine spatial pour donner l'image fusionnée. 

La transformée en ondelettes R est une décomposition spatio-fréquentielle qui fournit une 
analyse multi-résolution flexible d'une image. Pour un signal d’une seule dimension, le but de 
la transformée en ondelettes est de le représenter comme une superposition d'ondelettes [224] 
[164]. Si un signal discret est représenté par f(t), sa décomposition en ondelettes est alors : 

   S(�) = ∑ �T,UVT,U(�)T,U     (Eq. 3.8) 

Où VT,U(�) est la version translatée de l'ondelette mère V donnée par l'équation : 

                                    VT,U(�) = 2�T �⁄ VY2�T� − �Z     (Eq. 3.9) 

Où m et n sont des nombres entiers. Pour une transformée en ondelettes itérées, des 
coefficients supplémentaires �T,U sont nécessaires à chaque échelle. A chaque échelle, �T,U et �T��,U décrivent les approximations de la fonction f, à la résolution 2T et à la résolution plus 

grossière 2T�� respectivement, alors que les coefficients �T,U décrivent la différence entre 

une approximation et une autre.  

Pour obtenir les coefficients �T,U et �T,U à chaque échelle et position, une fonction d'échelle 

est nécessaire, qui est définie de manière similaire à l'équation (Eq.3.9). La convolution de la 
fonction d'échelle avec le signal est mise en œuvre à chaque échelle par le filtrage itératif du 
signal avec un filtre passe-bas à réponse impulsionnelle finie ℎU. 

Les coefficients d'approximation �T,U à chaque échelle peuvent être obtenus en utilisant la 

relation récursive suivante: 

               �T,U = ∑ ℎ�U�-�T��, \-           (Eq. 3.10) 
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Où le niveau supérieur �',U est le signal échantillonné lui-même. De plus, en utilisant un filtre 

passe haut à réponse impulsionnelle finie associé à �U, le coefficient d'ondelette peut être 
obtenu : 

                                    �T,U = ∑ ��U�-�T��, \-     (Eq. 3.11) 

Les filtres de synthèse ℎ] et �̂ peuvent être utilisés pour reconstruire parfaitement le signal en 
utilisant la formule de reconstruction suivante : 

                    �T��,_(S) = ∑ `ℎ]�U�_�T,U(S) + �̂�U�_�T,U(S)aU   (Eq. 3.12) 

Une synthèse et une analyse en ondelettes du premier niveau est présentée dans la figure III.2. 

 

 

 

 

 

 

Figure III.2 Analyse et synthèse d'ondelettes unidimensionnelles. 

Pour obtenir la transformée en ondelettes en deux dimensions, le filtre est appliqué 
séparément et dans les directions horizontales et verticales. Cela produit quatre sous-bandes à 
chaque échelle. Désignant la fréquence horizontale d'abord, puis la fréquence verticale 
seconde, cela produit des sous-blocs d'image haute-haute (HH), haute-basse (HB), basse-
haute (BH) et basse- basse (BB). En appliquant de façon récursive le même schéma à la sous-
bande basse-basse, une décomposition multi-résolutions peut être obtenue.  

La figure III.3 montre la disposition normale d'une telle décomposition. A chaque échelle, les 
sous-bandes sont sensibles aux fréquences à cette échelle et les sous-bandes BH, HB et HH 
sont sensibles respectivement aux fréquences diagonales verticales et horizontales. 
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Figure III.3 Transformation bidimensionnelle en ondelettes discrètes. 

La fusion d'images par la transformée en ondelettes est formellement définie en considérant 
les transformées en ondelettes ω des deux images d’entrées I1(x,y) et I2 (x,y) ensemble, avec 
les règles de fusion b, ensuite, la transformée en ondelettes inverse ω -1 est calculée, et l'image 
fusionnée I(x,y) est reconstruite: 

  �(c, d) = R�� .φ 7ω?��(c, d)@; , 7ω?��(c, d)@;2  (Eq. 3.13) 

Ce processus est représenté dans la figure suivante : 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.4 Fusion de deux images par la transformée en ondelettes. 

Tous les coefficients d'ondelettes respectifs des images d'entrée sont combinés en utilisant la 
règle de fusion b. Puisque les coefficients d'ondelettes ayant de grandes valeurs absolues 
contiennent l'information sur les caractéristiques des images, telles que les arêtes et les lignes, 
une bonne règle de fusion est de prendre le maximum (valeurs absolues) des coefficients 
d'ondelettes correspondants.  
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Une règle de sélection plus avancée est proposée dans [226]. La valeur absolue maximale à 
travers une fenêtre est utilisée comme mesure d'activité du pixel central de la fenêtre. Une 
carte de décision binaire de la même taille que la transformée en ondelettes est construite pour 
enregistrer les résultats de sélection sur la base d'une règle de sélection maximale.  
 
Une méthode similaire a été suggérée par Burt et Kolczynski [227]. Plutôt que d'utiliser une 
décision binaire, les coefficients résultants sont donnés par une moyenne pondérée basée sur 
les niveaux d'activité locale dans chacune des sous-bandes d'images. 
 
Une autre méthode appelée fusion de sensibilité au contraste est donnée dans [228]. Cette 
fusion d'image par la transformée en ondelettes est une extension du schéma basé sur la 
pyramide décrite par les mêmes auteurs.  

Les règles de sélection inter-bandes sont proposées dans [229], dans le but de réduire les 
artefacts de contraste et de distorsion d'image produite par certains systèmes de fusion par la 
transformée en ondelettes. Des résultats préliminaires de fusion d'image subjectives 
rapportées dans [229] démontrent l'avantage qu'offre la technique de sélection inter-bandes 
par rapport à la sélection de pixels par zone.  

Finalement, la publication de Zhang et Blum [230] fournit une classification très utile et 
détaillée des schémas de fusion d'images multi-scalaires basées sur des pixels. 

Trois schémas de règles de fusion d'ondelettes discrète sont mentionnés dans la section 
suivante : 

- Schéma de sélection maximum : 

Ce schéma simple choisit juste le coefficient dans chaque sous-bande avec la plus grande 
amplitude; 

- Moyenne pondérée : 

Ce schéma développé par Burt et Kolczynski [227] utilise une corrélation normalisée 
entre les sous-bandes des deux images sur une petite zone locale. Le coefficient résultant 
pour la reconstruction est calculé à partir de cette mesure par une moyenne pondérée des 
coefficients des deux images; 

- Système de vérification par fenêtre :  

Ce schéma développé par Li et al. [226] crée une carte de décision binaire pour choisir 
entre chaque paire de coefficients en utilisant un filtre majoritaire. 

2.5 La Fusion de données Bayésienne 

L'avantage principal d'une approche Bayésienne, est de mettre le problème de la fusion de 
données dans un cadre probabiliste. Récemment, Bogaert et Fasbender [44], ont suggéré une 
approche Bayésienne de fusion de données, pour faire face aux données spatiales en général. 
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Le concept de base de la FDB (Fusion de Données Bayésienne), tel que présenté par ces 
auteurs,  repose sur l'idée que les variables d'intérêt, notée comme vecteur Z, ne peuvent pas 
être observés directement. Au lieu de cela, ils sont liés avec les variables observables Y à 
travers un modèle d'erreur: 

     e = �(f) + g            (Eq. 3.14) 
 

Où g(Z) est un ensemble de fonctions, E est un vecteur d'erreurs aléatoires qui est 
stochastiquement indépendant de Z. En utilisant des calculs de probabilités élémentaires, il est 
possible de dériver la fonction de densité de probabilité conditionnelle de vecteur Z étant 
donné les variables observées, avec: 

 S(f\d) ∝ Sj(f)Sk?d − �(f)@   (Eq. 3.15) 

 
Où Sj(. ) est la fonction de densité de probabilité a priori pour Z, et Sk(.) est la densité de 
probabilité a priori des erreurs E.  
 
Dans le contexte du Pansharpening, les variables Z= (Z1,...,Zn)′ correspondent au même pixel 
cible (par exemple, un pixel multispectrale avec une résolution spatiale élevée).  

 
En outre, l'ensemble des variables observables est Y= (Y′S , YP )′, où YS = (YS,1 . . . , YS,n)′ se 
réfère aux diverses bandes spectrales du pixel correspondant sur l'image à faible résolution 
spatiale, et où YP  se réfère au pixel panchromatique sur l'image à haute résolution spatiale.  

 
Utiliser le même partitionnement, nous permet de définir E = (E′S, EP)′, comme le 
vecteur d'erreur, supposé ici, pour être de moyenne nulle (comme l'est l'ensemble 
correspondant des fonctions gS(.) et gP(.) de telle sorte que YS = gS (Z) + ES, et YP = gP (Z) + 

EP.  
 
En supposant l'indépendance entre ES  et  EP, Eq.3.18 peut s'écrire:  
 S(f\dl , d0) ∝ Sj(f)Skl?dl − �l(f)@ × Sk0?d0 − �0(f)@  (Eq. 3.16) 

 
Pour tenir compte du fait que YS  et YP, peuvent porter des informations de qualité, tout à fait 
différente à propos de Z, l’équation (Eq. 3.16) peut être modifiée, pour obtenir : 
 S(f\dl, d0) ∝ Sj(f)Skl(dl − �l (f))�(��n) × Sk0?d0 − �0(f)@�n

 (Eq. 3.17) 

 
Où le paramètre R (avec R Є] 0, 1 [), peut être interprété comme le poids à accorder à 
l'information panchromatique au détriment de l'information multispectrale.  
 
En d'autres termes, R correspond à la préférence qui doit être donné, à l'image 
panchromatique, comparée au multispectrale, dans la procédure de Pansharpening. 
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Par définition, R = 0,5, donne le même poids aux deux images, ce qui ramène à l'équation 
(Eq.3.16). Une valeur de R proche de 0 ou de 1, est équivalente à éliminer l'image 
panchromatique, ou l'image multispectrale, respectivement.  

 
De toute évidence, les grandes valeurs deR, correspondront à mettre l'accent sur la résolution 
spatiale, tandis que les petites valeurs de R , mettent l’accent sur les informations 
spectrales. Cela a l'avantage d'offrir à l'utilisateur la possibilité d'équilibrer les deux sources 
d'information selon l' 'intérêt. 

 
Les équations précédentes sont très générales, donc des hypothèses supplémentaires sont 
nécessaires pour rendre l'équation (Eq. 3.17) adaptable dans notre présent contexte, à partir 
de deux points de vue pratique et numérique: 

 
- Comme YS sont les bandes spectrales observées, alors elles sont 

directement liées à l'inconnu Z, en utilise gS(z)=z (sachant que 
YS = Z + ES). 
 

- Pour déduire la fonction de densité de probabilité de ES, nous supposons que 
ES~N (0,∑l) (c-à-d ES est une gaussienne multi-variée), où ∑S  est la matrice de 
covariance estimée, et calculée à partir de l'image multispectrale observée. 

 
- Supposons que EP~N (0,p0�). 

 
- Supposons que la fonction gp(z) peut être exprimée comme un modèle de 

régression linéaire, qui relie les pixels multi spectraux aux pixels 
panchromatiques, selon les estimations des deux images observées, de sorte 
que gp(z) =α+z’β où α et β = (β1,..., βn)' sont des paramètres de régression. 
 

- Enfin, pour les fonctions de densité de probabilité a priori, supposons que Sj(f) ∝ 1 [121] [44]. 
 
En utilisant ces hypothèses dans l’équation (Eq. 3.17), la fonction de densité de probabilité 
f(z) d'un vecteur gaussien multi-varié, avec le vecteur moyenne μ, et la matrice de covariance 
∑, s’écrit : 

 S(f) ∝ !�4qr′∑s4rtμ∑s4u 
                                       (Eq. 3.18) 

 
En utilisant l’expression ci-dessus dans l’équation (Eq. 3.18), nous obtenons : 

 S(f\dl , d0) ∝ Sj(f)Skl?dl − �l(f)@�(��n) × Sk0?d0 − �0(f)@�n
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∝ exp y−2(1 − R) 12 (dl − z)′∑l��(dl − z){ 

∝ exp �−2R 12p0� (d0 − ( − z′|)′(d0 − ( − z′|)� 

∝ exp .−2(1 − R) 12 z′∑l��z + 2(1 − R)d′l∑l��z 2 

× !c} y−2R 12p0� Z′ββZ + 2R 1p0� (d0 − ()β′Z{ 

∝ !c} y− 12 z′ y2(1 − R)∑l�� + 2R 1p0� ||′{ Z{ 

       × !c} y72(1 − R)d′l∑l�� + 2R ���q (d0 − ()β′; Z{.      (Eq. 3.19) 

 
En identifiant les termes de cette expression, avec les termes de l’équation (Eq. 3.18), nous 
constatons que �n et ∑n sont données par : 
 
               �n = ∑n y2(1 − R)∑l��dl + 2R 1p0� (d0 − ()β{ 

            ∑n�� = 2(1 − R)∑l�� + 2R ���q |β′        (Eq. 3.20) 

  
 
Les résultats pour � et ∑ dans le cas sans pondération, sont obtenues directement en mettant R = 0,5 dans ces expressions. 
  � = ∑ 7∑l��dl + ���q (d0 − ()β;        

(Eq. 3.21)             ∑�� = ∑l�� + ���q |β′         

 
 
De ce fait, �n est un estimateur pertinent de l'inconnu Z quand une pondération des images 
panchromatiques et multispectrales est appliquée, et sa valeur dépend du choix spécifique 
deR, conduisant ainsi à une fusion de données adaptable. 

3. Données et zone d'étude 

Afin de comparer les différentes méthodes de pansharpening traitées ci-dessus, dans un 
contexte de pansharpening, les mêmes images IKONOS de 500 × 500 pixels en milieu urbain 
sont utilisées. IKONOS était le premier satellite de haute résolution hébergeant un capteur de 
très haute résolution optique, lancé à des fins commerciales. Après l'échec du premier 
lancement, IKONOS-2 a été lancé avec succès en 1999 et placé en orbite. IKONOS peut 
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acquérir des images Panchromatique de 0,82 mètres de résolution au nadir, et des images 
multispectrales avec quatre canaux avec une résolution spatiale de 3,2 mètres au nadir.  

Les acquisitions de données d'imagerie panchromatique et multispectrale, sont pratiquement 
simultanées et entièrement recalées. En effet, un intervalle de temps de quelques dixièmes de 
seconde a lieu entre l'acquisition des images panchromatiques et multispectrales. La 
conséquence, est un effet de sillage qui apparaît sur les images pansharpening en présence de 
ces objets mobiles comme les voitures, les trains ou les avions qui sont observés au niveau des 
positions différentes dans les données panchromatiques et multispectrales. 

En raison de la haute résolution spatiale et la capacité de pointage, les images IKONOS 
conviennent à des investigations de petite surface, où ils peuvent remplacer efficacement la 
haute altitude de la photographie aérienne.  
 
La figure III.5 illustre la réponse spectrale du capteur IKONOS. La réponse Panchromatique 
est assez large et est essentiellement due à la réponse des détecteurs CCD. Seule une 
superposition partielle de la réponse de la bande bleue se produit avec la réponse 
Panchromatique, ce qui affecte éventuellement la corrélation existant entre le bleu et les 
bandes Panchromatique. Ceci est également la raison pour laquelle les images fusionnées 
produites par certains algorithmes de pansharpening précurseurs apparaissent bleuâtre sur les 
zones végétales. 
 

 

 

 

 
 
 
 

 
Figure III.5 Réponse spectrale de capteurs IKONOS. 

 
Les images IKONOS soulèvent plusieurs questions pansharpening ; l’ensemble du produit 
comprend quatre bandes spectrales avec une résolution spatiale de 4 mètres, et une bande 
panchromatique avec une résolution spatiale de 1 mètre. Il y a donc 16 pixels 
panchromatiques par un pixel multispectral.  
 
En outre, toutes les images IKONOS ont une réponse spectrale relative supérieure à 50% dans 
les régions 444,7 à 516 nm dans le bleu, 506,4 à 595 nm dans le vert, 631,9 à 697 nm en 
rouge et 757,3 à 852,7 nm dans le proche infrarouge, alors qu'elle se situe entre 525,8 à 928,5 
nm en panchromatique [159]. 
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A la différence de Quickbird et Orbview 3, où la bande panchromatique varie de 450 à 900 
nm et la bande proche infrarouge va jusqu'à 900 nm, la réponse spectrale de la bande 
panchromatique se prolonge au-dessus de l'infrarouge proche, mais est plus faible dans la 
bande bleue (figure III.5) [44]. IKONOS est donc le cas le plus difficile de fusion d'images à 
très haute résolution, lorsque la prédiction des images pansharpening repose sur la 
combinaison linéaire des bandes existantes. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure III.6 Images IKONOS 1m de résolution pour les images Panchromatique, et 4m de 

résolution pour les images multispectrales. 
 

4. Évaluation de la qualité de la fusion de données 

Une évaluation comparative de la qualité des méthodes pansharpening peut être basée sur 
différents critères, dont aucune n'est actuellement considérée comme la norme dans la 
littérature. D'une manière générale, l'évaluation des performances pansharpening peut être 
divisée en approches qualitatives et quantitatives. 

c d 
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La comparaison visuelle entre les images fusionnées données par différentes méthodes de 
pansharpening, est l'approche qualitative principale [115][156]. Cette visualisation peut être 
pertinente lorsque la fusion vise à faciliter la photo-interprétation visuelle, son principal 
inconvénient étant toutefois sa dépendance évidente relative aux experts impliqués dans 
l'évaluation des résultats. Il est meilleur de s’appuyer sur une approche quantitative, afin de 
préserver les caractéristiques qui sont les plus utiles pour le but final. 

Il existe plusieurs critères qualitatifs spectraux pour des comparaisons quantitatives. Le 
changement de la moyenne calculée sur la zone étudiée [115] n’est pas particulièrement 
pertinent ici, puisque deux images peuvent partager la même moyenne, mais soient 
complètement différentes.  

Dans [154], les auteurs, utilisent l'écart moyen entre l'image fusionnée et celles d'origine. Le 
principal inconvénient de ces approches, est qu'il n'y a aucune valeur de référence, ce qui 
empêche une comparaison directe entre les critères de qualité spectrale. Parmi d’autres 
solutions, il y a des critères basés sur des coefficients de corrélation, qui sont calculés soit, 
entre les bandes spectrales [160], soit entre les bandes des images fusionnées et originales 
correspondantes [154]. 

Les corrélations ont l'avantage d'être toujours comprises entre [-1,1], ce qui permet une 
comparaison directe entre les critères qualitatifs. Comme il est clair que la ième bande 
fusionnée doit être proche de la ième  bande originale, dans cette étude, les corrélations entre 
les images fusionnées et les images originales ont été utilisés. Les méthodes visant une faible 
distorsion de couleur devraient donc donner une forte corrélation entre les bandes originales et 
fusionnées. 

Récemment, dans [161], l’auteur a proposé une généralisation des coefficients de corrélation 
métrique, qui vise à regrouper les mesures de distorsion spectrale et radiométrique en tenant 
compte des mesures locales en savoir ; le coefficient de corrélation, le biais, et le changement 
de contraste, les trois quantités sont calculées en utilisant l’algèbre de quaternions [162]. 
Cependant, une distorsion spectrale minimale peut également résulter d'un manque de détails 
ajoutés à l'image fusionnée. 

Il est donc nécessaire de considérer la qualité spatiale des images aussi bien que la qualité 
spectrale. Les critères de qualité spatiale sont, cependant, beaucoup moins utilisés, et sont 
souvent basés sur des corrélations. Dans [154], les auteurs ont utilisé des corrélations de deux 
manières ; entre les composantes de fréquences élevées des décompositions Laplacienne des 
images fusionnée et panchromatique, et entre les intensités du composite dans le proche 
infrarouge et l'image panchromatique. Dans cette étude, une image d'intensité basée sur les 
quatre bandes de l'image de pansharpening a été utilisée. 

En plus du choix d'un critère quantitatif spécifique, l’approche Bayésienne doit également 
tenir compte du choix de ω, le coefficient de pondération, qui permet d’équilibrer 
l’information multispectrale et panchromatique, comme représenté dans l'équation (Eq. 3.17). 
L'utilisation de cette possibilité présente des avantages et des inconvénients. Le principal 
avantage est la capacité d'adaptation de la méthode aux besoins de l'utilisateur. En effet, ω 
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peut être réglé par rapport aux spécificités du cas de l'étude. Le principal inconvénient est qu'il 
implique l'identification d'un critère pour optimiser la valeur de ω.  

Trois options peuvent être envisagées ; l'optimisation de ω par rapport à une interprétation 
visuelle de l'image fusionnée correspondante ; l'optimisation de ω en utilisant certains critères 
quantitatifs donnés ; ou le choix de ω = 0,5, de sorte que l'équation (Eq.3.19) soit simplifiée à 
l'équation (Eq.3.18), à savoir la version non pondérée. 

L’optimisation basée sur l'interprétation visuelle garantie que les résultats seront visuellement 
agréables pour l'utilisateur, mais cette approche peut être subjective. Dans [44], l’auteur 
propose une optimisation de critère quantitatif. L’auteur opte pour une combinaison de 
critères de qualités spectrales et spatiales, appelée T, de sorte que la valeur optimale wopt est 
donnée par : 

R�>E = ��� maxn � = ��� maxn �� = 7�U ∑ F�K + �U ∑ F�KUKB�UKB� ;  (Eq. 3.22) 

où C1i est la corrélation entre la ième bande spectrale de l'image originale et la ième  bande de 
l'image fusionnée, et, C2i  est la corrélation entre la bande panchromatique et la ième  bande de 
l'image fusionnée. 

En utilisant le critère quantitatif  T spécifié dans l'équation (Eq. 3.22), la figue. III.7 montre 
les changements dans ; le critère global T, le critère de qualité spatiale et le critère de qualité 
spectrale quand ω est modifié. Le critère de qualité spatiale augmente avec le poids ω, tandis 
que le critère de qualité spectrale décroît lentement. Ceci est cohérent avec l'interprétation 
visuelle. On peut également voir qu’avec la fusion Bayésienne, le paramètre de pondération 
ω∈ [0,50, 1] fournit des résultats satisfaisants par rapport à T. Bien que les valeurs de T 
soient assez proches pour l’intervalle de valeurs de pondération, les différences peuvent être 
observées. Les valeurs élevées de ω conduiront à des détails plus nets, les faibles valeurs de ω 

conduiront à une meilleure conservation des Couleurs. 

 

Figure III.7 Les variations de la moyenne de corrélation spectrale, la moyenne de corrélation 
spatiale, et le critère T en fonction du paramètre de pondération ω. 
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Figure III.8 Résultats de la fusion Byésienne ; a,b ωopt = 0.65, c,d ω =0.99. 

Cette observation est confirmée par la métrique Q4, cette métrique est réalisée dans [161] et 
est basée sur la théorie de Quaternions [162]. Un quaternion est un nombre hypercomplexe 
qui peut être représenté sous la forme : 

     f = � + �� + �� + ��   (Eq. 3.23) 

Où a, b, c, et d sont des nombres réels et i, j et k sont trois symboles telles que : 

     �� = �� = \� = ��\ = −1   (Eq. 3.24) 

La nature non commutative des quaternions découle des relations suivantes entre les trois 
symboles: 

�\ = �\� = −� 
\� = ��\ = −� 

c d 

a b 
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     �� = \�� = −\     (Eq. 3.25) 

De façon analogue aux nombres complexes, le conjugué f∗ d'un quaternion f, tel que donné 
par l’équation (Eq. 3.23) est défini par : 

     f∗ = � − �� − �� − ��   (Eq. 3.26) 

Et le module par :  

    |f| = √f. f∗ = √�� + �� + �� + ��   (Eq. 3.27) 

Étant donné deux variables aléatoires de quaternion f� et f�, la covariance entre ces deux 
variables peut être définie comme [161] : 

 �C�(f�, f�) ≜ gY(f� − f�� )(f� − f�� )∗Z = gYf�f�∗Z − f�� f�� ∗ = pj4jq       (Eq. 3.28) 

Où f�� = gYf�Z et f�� ∗ = f�∗���� = gYf�∗Z. A partir de l’équation (Eq. 3.28), Le coefficient de 
corrélation hypercomplexe entre deux variables aléatoires de quaternion peut être défini 
comme la covariance normalisée: 

     �(f�, f�) ≜ ��4�q��4 .��q    (Eq. 3.29) 

Où pj1
 et pjqSont les racines carrées des variances de f� et f� respectivement, et sont 

facilement obtenus à partir de l’équation (Eq. 3.28) : 

pj4� = gY|f� − f�� |�Z = gY|f�|�Z − |f�|� 

pjq� = gY|f� − f�� |�Z = gY|f�|�Z − |f�|�  (Eq. 3.30) 

Le module de �(f�, f�), tel que donné par l’équation (Eq. 3.29), est une valeur réelle et 
représente une extension pour l'analyse de données multi-variées ayant exactement quatre 
composantes. L’idée de [161] est de définir un indice Q4 pour les images multispectrales à 
quatre bandes, qui prend des valeurs réelles dans l'intervalle [0,1], 1 étant la meilleure valeur 
qui peut être atteinte si l'image multispectrale de test est identique à l'image de référence. 

Pour les images multispectrales avec quatre bandes spectrales, a, b, c et d désignent les 
valeurs de luminance d'un pixel d'image donné dans les quatre bandes, généralement acquises 
dans les longueurs d'onde bleue, vert, rouge et proche infrarouge. 

 L’indice Q4 est constitué de différents facteurs qui tiennent compte de la corrélation, du biais 
moyen et de la variation de contraste de chaque bande spectrale, ainsi que de l'angle spectral. 
Les distorsions radiométriques et spectrales peuvent être encapsulées dans un paramètre 
unique, donné par : 

  f� = �� + ��� + ��� + ���   , f� = �� + ��� + ��� + ���  (Eq. 3.31) 

L'image multispectrale de référence à quatre bandes et le produit de fusion, sont exprimés en 
quaternions. Le nouvel indice est défini comme : 
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    �< ≜ <���4�q�.|j4���|.|jq���|?��4qt��qq@(|j4���|qt|jq���|q)    (Eq. 3.32) 

Analogiquement à l'index Q de Wang et Bovik [225] pour une image originale de référence x 
et une image y à tester, définit dans l’équation suivante : 

  � = <���∙�̅∙��?��qt��q@((�̅)qt(��)q)    (Eq. 3.33) 

L’équation (Eq. 3.32) peut être écrite en tant que produit de trois termes: 

�< ≜ ���4�q ���4 .��q ∙ ���4 .��q��4qt��qq ∙ �|j4���|.|jq���||j4���|qt|jq���|q   (Eq. 3.34) 

Le premier terme dans l’équation (Eq.3.34) est le module du coefficient de corrélation hyper 
complexe entre f� et f�, et est sensible à la fois à la perte de corrélation et à la distorsion 
spectrale entre les deux ensembles de données multispectrales. Les deuxième et troisième 
termes de cette équation, respectivement, représentent les changements de contraste, et le 
biais moyen sur toutes les bandes simultanément. 

Encore une fois, même pour l’équation (Eq. 3.33), les résultats sont calculés comme des 
moyennes sur des blocs N×N. Par conséquent, Q4 dépendra également de N et sera noté Q4N.  

5. Etude comparative et évaluation des résultats 

Dans le tableau III.1, les résultats de la métrique Q432  calculée sur des blocs de 32 × 32 pour 
les différentes méthodes de fusion. Les résultats démontrent que la méthode Bayésienne a 
surpassé toutes les autres méthodes de fusion étudiées ci-dessus. 

 

Tableau III.1 La métrique Q4 calculée pour les différentes méthodes de fusion. 

La Figure III.9 montre également que la fusion en ondelettes et la fusion Bayésienne sont 
robuste quelle que soit la bande spectrale. Les méthodes, IHS et Brovey, représentent des 
incohérences spectrales en dépit de leur capacité à gérer l'information spatiale (voir le tableau 
III.2). 

 

 

Méthodes de fusion IHS PCA Brovey Ondelette Fusion Bayésienne  

ωopt 

Q432 0.73 0.78 0.72 0.78 0.86  
0.71 0.76 0.73 0.80 0.90 
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Figure III.9 Corrélations spectrales : Fusion de données Bayésienne optimisée (•), 

fusion ondelettes (•), fusion IHS (•), fusion PCA (•) et fusion Brovey 

(•), et les bandes spectrales (proche infrarouge, rouge, vert 

et bleu). Les valeurs de corrélation inférieures à 0,5 ne sont pas représentées dans ces figures. 

En termes de la qualité spatiale, il est clair que toutes les méthodes testées ont amélioré le 
contraste local sur l'image fusionnée (voir Figure. III.10 et tableau III.2). Les routes, les 
arbres, les maisons et d'autres détails ont été ajoutés avec succès à l'image fusionnée. 

 

Tableau III.2 Corrélations entre la bande panchromatique originale et l'intensité des images 
fusionnées. 

Pour la fusion Bayésienne et la fusion en ondelettes, le contexte a plus d'influence sur les 
critères spatiaux que sur les critères spectrales. Les résultats illustrés dans le tableau III.2, 
démontrent que toutes les valeurs sont supérieures à 0,90. 
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Figure III.10 Résultats des méthodes de fusion, a : méthode Bayésienne ω =0.99, b : 
méthode de l’Analyse en Composantes Principales, c : méthode Brovey, d : méthode 
ondelette. Le carré à gauche correspond à un zoom, le carré à droite remplace l'image 

fusionnée par l'image multispectrale d'origine. 
 

D’après les résultats, la fusion ondelette génère des artefacts. Ce phénomène est également 
signalé dans [158]. L’auteur mentionne aussi que le profil de route peut être bruité dans les 
images de fusion d’ondelettes [44]. La Figure III.11 illustre la cohérence de la qualité 
spectrale et spatiale de la fusion Bayésienne et de la fusion ondelette. 

 

 

 

 

 

 

a b 

c d 
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Figure III.11 Comparaison entre la fusion de données Bayesienne et la fusion ondelettes, en 
utilisant différentes pondérations de ωopt=0.65, ω=0.50 et ω=0.99, basée sur ; (a) des critères 

spectrale et (b) des critères spatiales. Les symboles : (•)(•)(•)(•)(•) représentent les bandes 

spectrales : Rouge, Vert, Bleu, Infrarouge, et la bande Panchromatique, respectivement. 

6. Discussion et Conclusion 

La méthode IHS consiste en une transformation spectrale à partir d'un espace de couleur en 
trois dimensions orthogonales en un espace conique de couleur IHS [151]. Dans le cadre du 
pansharpening, les bandes panchromatiques substituent la composante d'intensité de l'image 
multi-spectrale, et la transformation inverse est appliquée de nouveau à l'espace couleur 
d'origine. Pour plus de trois bandes, IHS peut être adapté en sélectionnant des groupes de trois 
bandes ou en projetant l'espace couleur d'origine dans un espace de couleur en trois 
dimensions [157]. La fusion IHS pour les images satellitaires à haute résolution peut entraîner 
des distorsions de couleurs, souvent vers des couleurs plus vives [13] [44] [156]. 

La méthode ACP est basée sur une transformation spectrale de l'image, mais ceci sans aucune 
limitation sur le nombre de bandes spectrales. Elle consiste à calculer des vecteurs propres de 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

Corrélations  Critére spectral

0.88

0.9

0.92

0.94

0.96

0.98

1

Corrélations Critére spectral

        FDB ω=0.50   FDB ω=0.65     FDB ω=0.99   Ondelette 

(a) 

                  FDB ω=0.50 FDB ω=0.65   FDB ω=0.99           Ondelette 

(b) 



CHAPITRE 
III 

FUSION DE DONNEES MULTI-SOURCES 

 

60 

 

la matrice de corrélation ou de covariance, conduisant à une combinaison linéaire des bandes 
spectrales initiales (les composantes principales). La première composante, liée à la plus 
grande fraction de la variance, est alors substituée par la bande panchromatique. Ceci est suivi 
d'un retour transformant les principales composantes vers l'espace couleur d'origine. Selon la 
structure de données de la zone à fusionner, le remplacement de la composante de variance la 
plus élevée par la bande panchromatique peut maximiser l'effet de l'image panchromatique sur 
le résultat final [44] [156]. 

L'hypothèse principale de la méthode Brovey est que la iiéme bande spectrale fusionnée est 
proportionnelle à la bande panchromatique avec un coefficient égal au ratio des iiéme bandes 
initiales et la somme de toutes les bandes spectrales. Cette méthode a été conçue pour trois 
bandes, mais a été généralisé aussi bien à un plus grand nombre de bandes [15]. Toutefois, en 
supposant que la proportionnalité entre les bandes est contestable pour des images IKONOS, 
comme le domaine spectral de la bande panchromatique et l'union des domaines spectraux des 
bandes spectrales ne correspondent pas. Dans [152], l’auteur démontre que des distorsions de 
couleurs se produisent lors de l'utilisation de la méthode Brovey, principalement dues à un 
changement de saturation. 

Contrairement à ces méthodes qui reposent sur différentes combinaisons linéaires des bandes 
initiales, la méthode d’ondelette consiste à combiner les bandes d'origine d'une manière non 
linéaire. Les coefficients d'ondelettes sont calculés pour les bandes spectrales et 
panchromatiques. Les coefficients de résolution inférieure des bandes spectrales sont ensuite 
combinés avec les coefficients de haute résolution de la bande panchromatique pour définir 
les coefficients d'ondelettes de la bande spectrale fusionnée. Cela conduit à des fusions 
d'images stables quelle que soit la dimension spectrale des images multispectrales [152] [154] 
[163]. Toutefois, les méthodes ondelettes peuvent également souffrir de distorsions de couleur 
[164], des artefacts qui sont semblables à l'effet d'un filtre passe-haut [156] [158], qui peuvent 
induire une perte d’informations de couleur pour les petits objets [44] [163]. 

Comparativement à la méthode d’ondelette, l'une des caractéristiques les plus intéressantes de 
la fusion de données Bayésienne, est sa capacité à utiliser un paramètre de pondération pour 
équilibrer l'information spectrale et spatiale, améliorant ainsi la polyvalence de la méthode en 
fonction du contexte et des besoins des utilisateurs. Pour la photo-interprétation il est 
souhaitable de favoriser l’information spatiale avec un ω proche de 1 [44]. Une deuxième 
caractéristique intéressante de la fusion de données Bayésienne, est sa vitesse, comparable à 
l'approche ondelettes. 

Dans le chapitre suivant nous exposons notre contribution, basée sur la fusion de données 
Bayésienne, pour l’amélioration de l’analyse des routes dans le milieu urbain. 
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1. Introduction 

Le développement de la télédétection est fondé sur la technologie, notamment grâce à des 
améliorations dans la conception des capteurs et des progrès dans l'infrastructure de calcul. En 
même temps, la disponibilité de ces infrastructures informatiques a permis de stocker, 
manipuler et analyser des volumes plus importants de données, plus rapidement et, sans 
doute, avec une plus grande facilité que jamais auparavant. Cela a été au centre de la 
poursuite du développement de la télédétection par satellite, y compris celle relative aux 
zones urbaines, ce qui génère maintenant certains des plus grands ensembles de données dans 
les sciences environnementales. 
 
Dans ce chapitre nous décrivons notre approche. Dans cette contribution, nous intégrons des 
informations spectrales de l'image multispectrale avec l'information spatiale de l'image 
panchromatique, afin de bénéficier de la propriété spatiale de l’image satellitaire à haute 
résolution. 

 
Une méthodologie de fusion de données est proposée dans le présent chapitre. Notre 
contribution intervient dans l'amélioration de l'extraction de la voirie urbaine, nous présentons 
un compromis entre:  

 
- L'amélioration de la résolution spatiale de l'image multispectrale, en injectant les 

informations spatiales de l’image panchromatique en utilisant la fusion de données 
Bayésienne, pour permettre d'extraire les routes avec une meilleure précision spatiale. 

 
- Réduction de l'apparence des objets qui interagissent avec la route (ce qui réduit le 

taux d'extraction), en appliquant la segmentation Mean-Shift. 
 

2. Méthodologie 

 

L'extraction de routes utilisée dans cette contribution a été proposée dans [116], et utilisée 
dans [117] [118]. Dans cette partie du chapitre, nous présentons la description de cette 
méthode d’extraction en milieu urbain, et nous analysons les différents résultats obtenus. 

 

2.1 L’extraction des routes 

 
Dans les images de télédétection, la valeur radiométrique de la route dépend du type de 
revêtement. Les routes sont caractérisées par une bonne homogénéité radiométrique le long de 
leur axe. Inversement, au bord de la route, dans la direction orthogonale à l'axe, nous pouvons 
nous attendre à trouver de forts contrastes entre la route et son environnement. Nous pourrons 
donc, localement, obtenir de façon fiable la position de l'axe de la route, entre deux bords 
détectés, mais la quantité de détails visibles au bord des routes en zone urbaine (bâtiments, 
voitures, arbres,…) risque trop souvent d’infirmer cette caractéristique. 
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La couleur de la route offre une information riche, ce qui permet souvent de distinguer entre 
les routes et la végétation. Cette information de couleur, généralement en quatre ou plusieurs 
bandes spectrales peut être interprétées comme un vecteur.  

 
Cependant, la plupart des algorithmes travaillent avec des données scalaires. Une façon 
efficace de convertir cette information spectrale en une donnée scalaire est d'utiliser l'angle 
spectral par rapport à un pixel de référence [116].  

 
L'angle spectral est défini par l’équation suivante :  

 

                � = ����� 	∑ ��
�. ��
�/�∑ ��
�� ∑ ��
����������������� �   (Eq.4.1) 

 
« b » étant la bande spectrale, « r »  est le pixel de référence et « p » le pixel courant. En 
utilisant cette représentation, nous avons deux avantages : 

 
- Le premier étant que l'algorithme suivant travaille sur l'angle spectral de l'image et ne 

dépend pas du nombre de bandes. Ainsi, le processus d'extraction de la route peut être 
appliqué à des images multispectrales avec n'importe quel nombre de bandes (images 
panchromatiques, multispectrales, hyper-spectrales, etc.). 

 
- Le deuxième avantage est que pour le choix du pixel de référence, nous serons en 

mesure d'extraire soit des routes goudronnées ou des pistes en terre. L'angle spectral 
est pris entre le pixel vecteur de référence et le pixel vecteur courant.  

 
L'angle spectral est utilisé pour calculer une image en niveaux de gris de l'image 
multispectrale originale. L'angle spectral est illustré sur la figure IV.1.  

 
Les pixels correspondant à des routes sont en couleur plus foncée. Une racine carrée est 
appliquée à l'image d'angle spectrale afin d'améliorer le contraste entre les pixels plus foncés  
qui sont des pixels d'intérêts. 
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Figure IV.1 Illustration de l'angle spectral d'un pixel d'une image. L’un des vecteurs, est 
celui du pixel de référence, l'autre est le vecteur du pixel courant. 

 
Une méthode de détection de ligne basée sur un gradient gaussien est appliqué à l’image 
d'angle spectral, calculant le gradient dans la direction x et y. [116][119] 

 
Chaque pixel contient la direction du gradient et les valeurs d'intensité du gradient. Un 
exemple de direction du gradient est illustré sur la figure IV.2.  

 
 

 

 

 

 
 

Figure IV.2 Représentation du gradient. 
 

Sachant que la route est plus sombre que les pixels autour, la direction du gradient sera 
opposée sur chaque côté de la route, comme illustré sur la figure IV.2. 
 
Pour bénéficier de cette propriété, nous calculons le produit scalaire entre les vecteurs 
gradients opposés autour d'un pixel. Le produit scalaire supérieur (en valeur absolue) nous 
donne la direction de la route.  

 
Sur la figure IV.3, la plus grande valeur scalaire est obtenue entre les pixels a1 et b1, 
conduisant au vecteur de direction rouge en pointillé. 

 
 

Route 

Gradient 

Angle 

spectral 
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Figure IV.3 Calcul de la direction pour chaque pixel. 
 

L'angle spectral fournit une propriété importante. Les pixels de la route sont plus sombres que 
les pixels autour, alors nous pouvons ne garder que les pixels où les vecteurs gradients voisins 
pointent vers eux.  

 
Afin d'améliorer le suivi, les pixels qui n'ont pas la valeur scalaire maximum à travers la 
direction sont enlevés (Voir Figure. IV.4). 

 
 
 
 
 

 

 

 

 
Figure IV.4 Suppression des valeurs scalaires non maximum à travers la direction. 

 
La vectorisation des routes extraites est décisive pour une utilisation efficace dans les 
systèmes d’information géographique. Avec la procédure ci-dessus nous obtenons une 
extraction discontinue avec des morceaux de routes, souvent irréguliers. Les sommets du 
chemin peuvent être situés à des positions à nombre non entiers (Voir Figure IV.5). Pour 
obtenir une meilleure localisation, leur position est obtenue avec le barycentre pondéré de 
quelques pixels sur la direction donnée. 
 
 
 
 
 
 

Non max 

A travers le suivi 

Valeur plus 
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Figure IV.5 Vecteurs de coordonnées. 

 
Cependant, les chemins obtenus avec ce procédé contiennent trop de sommets, à peu près 
autant que la longueur du chemin. Ils sont généralement aussi trop courts à cause du bruit sur 
l'image du gradient. Quelques étapes sont nécessaires pour affiner ces chemins, en fonction 
des propriétés des routes. 

 
- Beaucoup de sommets peuvent être supprimés car ils sont généralement alignés. La 

Figure IV.6 illustre cette étape. 
 

  
 
  
 
 

Figure IV.6 Simplification des chemins. 
 

- d est la distance entre un sommet et le nouveau chemin proposé. Si la distance entre 
tous les anciens sommets et le nouveau chemin proposé est inférieur à un pixel, le 
nouveau chemin est accepté. 

 
- Un résultat du processus de vectorisation, est que les chemins peuvent présenter un 

angle aigu à leur extrémité due au bruit sur l'image gradient. Cet angle aigu sera 
préjudiciable pour l'étape suivante. 

 
- En général, les routes contiennent des courbes lisses, et n'ont pas de virages serrées. 

Pour se conformer à cette propriété, nous dédoublons les chemins qui contiennent un 
angle aigu entre deux segments. Un angle est considéré comme pointu s'il est au-
dessus de π/8. La valeur exacte n'influence pas beaucoup les résultats de l'algorithme. 

 
- Pour permettre aux chemins détectés, à passer (sans interruption) à travers des ombres, 

des arbres, ou des véhicules sur la route, qui ont un impact sur le gradient, une relation 
entre les chemins doit être considérée. La relation est décrite sur la figure IV.7. 
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Figure IV.7 Liaison des chemins. 
 

- Au sein d'une distance de recherche donnée d, qui dépend de la résolution, un lien peut 
être trouvé entre les deux chemins. Pour être accepté, ces chemins doivent se 
conformer à certaines conditions:   

 
 Les angles entre le premier chemin et le lien, α1, le second chemin et le 

lien, α2, et le dernier segment des deux chemins, α1-α2 doivent être 
dans un certain intervalle. 
 

 Pour une image 1 m de résolution, la distance de recherche envisagée 
est de 50 pixels et l'angle a été choisi pour être dans l'intervalle [-π / 8; 

π / 8]. 
 
 

- Après cette étape, certains chemins très courts sont toujours présents sur l'image. Ils 
correspondent généralement aux bruits et ne fournissent pas beaucoup d'informations, 
ils sont donc supprimés. 

 
- La dernière étape associe une valeur de confiance à chaque chemin en fonction de la 

valeur d'angle le long du chemin. Un chemin peut avoir une valeur d'angle spectrale 
faible tout le long, donc l'algorithme va considérer que ce chemin est une route. 

 
- Quelques autres chemins peuvent avoir des valeurs d'angles spectrales plus élevés. La 

valeur de confiance est présentée par la couleur du chemin: une couleur plus foncée 
pour le faible niveau de confiance et la couleur plus claire pour le niveau de confiance 
élevé. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



CHAPITRE 

IV 

Amélioration de l’extraction des routes en milieu urbain par la fusion de 
données Bayésienne et la segmentation Mean Shift : Approche proposée 

 

67 

 

 

Figure IV.8Résultats de l’extraction. 
 
Pour l'évaluation de la qualité d'extraction de la route sur les scènes proposées, nous avons 
utilisé deux mesures de qualité pour évaluer ces résultats, l’intégralité et l'exactitude. La 
longueur des axes routiers, est utilisée pour calculer l’intégralité [120]. L’intégralité est le 
pourcentage des chemins de référence qui sont extraits, et est calculé par : 
 

���é������é = ���� ! �"!�� �!"!�é#é�!��!����!����"���!
����! �"!�� �!"!�é#é�!��! $ 100 

 

Les réseaux routiers de référence sont des axes routiers numérisés manuellement à partir des 
images panchromatiques. L'exactitude représente le pourcentage de routes correctement 
extraites par rapport à l'ensemble des extraits, et est calculée par : 
 

'(����� "! = ����! �"!�� �!!(�����!����!����"���!
���� ! �"!�� �!!(�����! $ 100 
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Le tableau suivant présente les résultats de l’évaluation de l’extraction : 
 

Image Intégralité Exactitude 

Panchromatique 21.32% 19.61% 
Multispectrale 13.43% 11.98% 
Panchromatique 36.55% 34.58% 
Multispectrale 30.74% 37.38% 

 

Tableau IV.1 Evaluation des résultats de l’extraction (Par ordre). 

L'algorithme présenté est automatique avec très peu d’interventions de la part de l’opérateur. 
L’élément principale est la couleur (ou le spectre) de la route. Le seul paramètre qui a un 
impact significatif sur les résultats, est la zone de recherche des chemins de liaison. Ce 
paramètre peut être facilement lié à la résolution de l'image.  

 
Par ailleurs, cet algorithme est rapide, permettant le calcul interactif. Et enfin, cet algorithme 
utilise la plupart des propriétés de routes disponibles dans des images satellitaires à haute 
résolution : des informations spectrales (avec le calcul de l'angle spectral), et la forme 
(d'abord avec le gradient puis avec les vecteurs). 

 
Les résultats ne sont pas satisfaisants, mais pourrait être affinés et améliorés, en exploitant 
l’information spatiale et spectrale des différentes images disponibles. L’information de 
« couleurs » favorise la distinction des différents objets dans l’image grâce à des nuances 
jusqu’alors invisible dans l’image panchromatique. Si l’on peut utiliser les contenus spectraux 
tout en profitant d’une meilleure résolution spatiale, l’identification des routes d’une scène 
devient plus précise.  

 
Dans la partie suivante, nous allons entamer l’approche de la fusion de données Bayésienne, 
afin d’augmenter la qualité et la complémentarité de l’information, pour un meilleur 
traitement, et une meilleure précision par rapport aux informations obtenues à partir d’un seul 
type de données. 

 
2.2 Fusion de données Bayésienne 

 
En raison de contraintes physiques sur la conception du capteur, il est difficile de parvenir à 
une haute résolution spatiale et spectrale en même temps. Une meilleure résolution spatiale 
signifie un plus petit détecteur, qui, à son tour signifie moins de flux optique sur la surface du 
détecteur. Au contraire, les bandes spectrales sont obtenues à travers des filtres appliqués sur 
la surface du détecteur, qui réduit le flux optique, de sorte qu'il est nécessaire d'augmenter la 
taille du détecteur pour obtenir un signal acceptable par rapport au bruit. 
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Pour ces raisons, beaucoup d’images satellitaires hautes résolution sont composées de deux 
ensembles de détecteurs, qui à leur tour offrent deux différents types d’images : 

 
- L'image multispectrale, composée de 4 bandes spectrales contenant généralement 

les bandes bleu, vert, rouge et proche infrarouges. 
 

- L’image panchromatique, qui est une image en niveaux de gris acquise par un 
détecteur couvrant une large partie du spectre lumineux, ce qui permet 
d'augmenter le flux optique et donc de réduire la taille des pixels. Par conséquent, 
la résolution de l'image panchromatique est généralement autour de 4 fois 
supérieure à la résolution de l'image multispectrale. 

 
Le Pansharpening qui est un traitement très commun en télédétection, est de fusionner l'image 
panchromatique avec l’image multispectrale, afin d'obtenir une image combinant la résolution 
spatiale de l'image panchromatique avec la richesse spectrale de l'image multispectrale. 
D’après l’étude comparative exposée au chapitre précédent, nous avons adopté la fusion de 
données Bayésienne pour cette étape. 
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2.3 Résultats de l’extraction de routes après la fusion de données Bayésienne 

 

 

 

Figure IV.9 Résultats de l’extraction après l’application de la fusion de données  
Bayesienne (à gauche ω=0.50: à droite ω=0.99). 

 

Les résultats montrent la capacité de la fusion de données Bayésienne pour traiter les images 
IKONOS. Une des caractéristiques les plus intéressantes de la fusion de données Bayésienne, 
est sa capacité à utiliser un paramètre de pondération en option, pour rééquilibrer 
l'information spectrale et spatiale, améliorant ainsi la polyvalence de la méthode en fonction 
du contexte et des besoins des utilisateurs. 
 
Il n'ya pas de limites intrinsèques du type de données à traiter ou le nombre de bandes à 
fusionner avec fusion de données Bayésienne. Elle pourrait être utilisée, par exemple, pour la 
fusion d'image optique/SAR, en raison de sa capacité à gérer le bruit dans le processus, et 
pour la fusion hyper-spectrale, car elle peut tenir compte de la relation entre un nombre 

cc dd 

aa bb 
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arbitraire et potentiellement important de bandes spectrales. Pour toutes ces raisons, il est clair 
que la méthode de fusion de données Bayésienne est très prometteuse et puissante. 
 
Le tableau suivant illustre l’évaluation d’extraction des routes à partir du résultat de fusion : 
 

Image Intégralité Exactitude ω 

Résultat 

d’extraction à 

partir des 

images de fusion 

32.83% 29.98% 0.50 

53.34% 53.38% 0.50 

39.12% 38.22% 0.99 

59.07% 60.36% 0.99 

 

Tableau IV.2 Évaluation de la qualité des résultats d'extraction des routes à partir des 
résultats de la fusion de données Bayésienne (par ordre). 

 
Les résultats d’extraction, montrent que la fusion de données Bayésienne avec ω = 0,99, 
permet d’extraire la rue avec une meilleure précision géographique et une meilleure 
identification des différents types de voirie. La contrepartie  de la haute résolution est 
l’augmentation du bruit dans l’image, rendant l’extraction plus difficile. 

Le contexte urbain  a une structure complexe, comme l’existence de véhicules dans la route, 
les ombres portées, les arbres, et les immeubles, qui influent sur la radiométrie de la route et 
sa largueur, et qui influe sur le taux de l’extraction.  

Dans ce qui suit, nous introduisons la notion de filtrage et de quantification d’image, afin de 
faire face à cette problématique. La quantification d'images couleurs vise à réduire le nombre 
de couleurs utilisées pour représenter une image. La quantification d’une image, revient à 
chercher une palette ayant un nombre de couleurs fixe, et permettant de représenter l'image le 
plus fidèlement possible, où chaque valeur de pixel est remplacée par la valeur la plus proche 
dans la palette. La segmentation et la quantification couleurs, sont toutes deux des problèmes 
de partitionnement, visant à découper respectivement l'image et l'espace RGB en un ensemble 
de régions, chaque région étant représentée par une couleur [133]. 

3. Réduction de caractéristiques 

 
Le coût de classification augmente avec le nombre de caractéristiques utilisées pour décrire un 
vecteur de pixel dans l’espace multispectral, et le nombre de bandes spectrales associées à 
chaque pixel. Pour les classificateurs tels que les procédures de distance parallélépipédique et 
la distance minimum, ceci augmente de manière linéaire en fonction des caractéristiques. 
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Cependant pour la classification du maximum de vraisemblance, l'augmentation des coûts est 
quadratique. Par conséquent, il est judicieux de garantir qu'il n'y a pas plus de caractéristiques 
que nécessaire qui seront utilisées lors de l'exécution d'une classification [176]. 
 
Notamment, le nombre de pixels d’entraînement nécessaires augmente avec le nombre de 
bandes spectrales dans les données. Pour les données de dimensionnalité élevée, cette 
exigence présente tout un défi dans la pratique, de manière à garder le nombre de 
caractéristiques utilisées dans une classification aussi peu que possible, ceci est important afin 
d’assurer des résultats fiables à partir du nombre  raisonnable de pixels d’entraînement. Les 
caractéristiques qui ne contribuent pas à la discrimination en apportant peu à la séparabilité 
des classes spectrales, doivent être écartés.  

L'élimination des caractéristiques les moins efficaces est appelée sélection de caractéristiques, 
ce qui est une forme de la réduction de caractéristiques. Ceci consiste à transformer le vecteur 
de pixel dans un nouveau jeu de coordonnées dans lequel les caractéristiques qui peuvent être 
enlevées sont rendus plus évidentes. La sélection des caractéristiques ne peut être effectuée 
indistinctement. Les méthodes doivent être conçues pour accorder des valeurs relatives des 
caractéristiques à être évaluées de manière quantitative et rigoureuse. [176] 

3.1 Réduction de caractéristique par la quantification de couleur 

 
De nombreux algorithmes ont été proposés pour la réduction de caractéristiques. Cependant, 
les techniques classiques de réduction de la couleur, peuvent être classées en deux catégories 
principales. Tout d'abord, il existe une classe de techniques basées sur des algorithmes de 
séparation. Selon ces approches, l'espace de couleur est divisé en régions disjointes, par un 
fractionnement itératif de l'espace colorimétrique [166], Octree [167], Median-cut [168], 
algorithme basé variance [169], et la méthode proposée par Wu [170], sont quelques exemples 
de techniques qui appartiennent à cette classe. 
 
Une autre classe majeure d'algorithmes de réduction de couleurs se compose de techniques 
basées sur l'analyse de cluster. Les techniques de classification les plus couramment utilisés 
dans cette catégorie sont les C-means [171] et Fuzzy C-means [172] [171], K-means [173] et 
de Kohonen SOFM [174] [175] [176]. L'objectif de réduction de la couleur est de minimiser 
l'erreur de quantification et de produire un bon résultat. L’algorithme de quantification de 
couleur utilisé dans notre approche, est l’algorithme Mean-Shift. 
 

3.2  Algorithme Mean-Shift 

 
Mean-Shift est un algorithme non paramétrique de partitionnement de données 
multidimensionnelles. Il peut être utilisé pour la segmentation, en projetant l'image dans un 
espace à cinq dimensions, où chaque pixel est représenté par un point ayant pour coordonnées 
sa position en x, en y, et ses valeurs R, G, B. Les groupes de points dans cet espace, 
représentent les ensembles de pixels homogènes, à la fois spatialement, et en couleurs [123]. 
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Yao-Yi [124] et Simler [123], ont appliqué Mean-Shift comme un filtre, pour réduire le 
nombre de couleurs afin d’extraire automatiquement des routes à partir de carte raster. Le 
principe de Mean-Shift, est inspiré du gradient de densité introduit par Fukunaga en 1990 
[125], puis généralisé par Cheng en 1995 [122], et mis en pratique pour la segmentation des 
images, à partir de 1997 avec les travaux de Comaniciu et Meer [126][127]. 
 
Le principe de Mean-Shift consiste à associer à chaque point de l’image, le mode (mean) de la 
densité des couleurs de l’image, dont elle est issue.  
 
Une fenêtre de Parzen [128], permet d’estimer la fonction de densité des classes de couleurs 
correspondantes, aux différentes régions de l’image. Cette approche repose sur l’hypothèse 
selon laquelle les régions homogènes de l’image sont caractérisées par une densité de 
probabilité monomodale de la distribution des couleurs.  
 
Trouver ces modes revient à trouver les points pour lesquels le gradient de la fonction de 
densité est nul. C’est donc la méthode itérative de descente de gradient, qui permet de 
déplacer(Shift) les couleurs de l’image vers les modes (mean), dans la direction où la densité 
des couleurs est la plus forte. 
 

Comaniciu et Meer [129], proposent une méthode connue sous le nom de Mean-Shift spatial. 
Cette méthode consiste à appliquer le principe général du Mean-Shift à un vecteur de 
caractéristiques plus grand, auquel nous ajoutons les informations spatiales des points (x,y).  

 
Cette méthode manipule ainsi, les informations spatiales (position des pixels), et les 
informations colorimétriques (valeurs des pixels), pour segmenter les images dans des délais 
raisonnables [129]. 

 
Les régions segmentées, remplissent à la fois les critères de proximité spatiale et 
d’homogénéité colorimétrique des pixels qui les composent. La robustesse et la vitesse 
d’exécution mises en avant par Comaniciu et Meer, ont fait de Mean-Shift spatial une 
méthode particulièrement attractive pour de nombreux problèmes en segmentation d’images. 

 
La procédure de Mean-Shift, est une procédure itérative de recherche de modes ou de maxima 
locaux. Pour tout point {xi}i=1,…,N de l’image, la recherche d’un mode est décrite par 
l’algorithme suivant : 

 
1. Choisir le paramètre h, associé au facteur d’échelle, 
2. Initialiser le nombre d’itérations p = 1, et le centre de la fenêtre y1 = xi 

3. Calculer le vecteur Mean-Shift mh,G(yp), avec g le noyau uniforme ou Gaussien 
 

   )*,,�(� = ∑ -./01232.4 1567.89
∑ /	01232.4 156�7.89

− (    (Eq.4.10) 
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pour les K points xi dans la fenêtre de Parzen Nc(x) centrée en x : 
 

Nc(x) = {xi/dcouleur (x, xi) < h} 

 
4. Translater le point yp vers la nouvelle position yp+1 tel que  
 

yp+1 = yp + mh,G(yp),     (Eq.4.11) 
 

5. Incrémenter le nombre d’itérations p = p + 1, 
6. Reprendre l’algorithme en 3 jusqu’à converger vers le point y où ‖)*,,�<� ‖<ε. 

 
Le principe de cette méthode consiste donc à itérer le déplacement d’un point y par le vecteur 
Mean-Shift. À chaque itération, le point de l’image y, est translaté vers la moyenne des 
couleurs pondérée de l’ensemble des points xi, trouvés dans la fenêtre de Parzen centrée en x.  

 
La procédure s’arrête dès qu’on aboutit à un point stationnaire, caractérisé par un vecteur 
gradient nul. Ce point de convergence est, par définition, un mode de la distribution sous-
jacente de la classe des couleurs associée.  
 
Les points ayant une distance colorimétrique en dessous du seuil h, convergent vers un même 
mode. La figure IV.10 donne un exemple de trajectoires de deux points différents vers les 
centres de leurs classes respectives. [129][122] 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure IV.10 Convergence de la procédure Mean-Shift. Les points noirs représentent les 
trajectoires des points par translations successives selon le vecteur Mean-Shift à chaque 

itération. 
 

Cette figure montre la convergence dans le plan de la chrominance (U*,V*), en deux 
dimensions, alors que cette convergence se fait dans un espace couleur à trois dimensions, 
incluant aussi la luminance (Y), ou directement dans l’espace (R,G,B).  

 
La norme du vecteur Mean-Shift, est toujours plus petite que h, et décroît dans les zones plus 
denses, pour devenir nulle à la position du mode d’une classe couleur. 
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La localisation et le nombre de modes, dépendent du paramètre h qui correspond à la taille de 
la fenêtre de Parzen. Ce paramètre peut s’apparenter également à un paramètre de lissage. 
Pour une valeur de h très faible, la fonction de densité est calculée à un niveau de détail très 
fin, ce qui conduit à un nombre élevé de modes, et donc à une sur-segmentation de la scène. 
Par contre, une valeur élevée de h, risque d’augmenter le lissage des données, de regrouper les 
maximas locaux proches de faibles niveaux en maxima plus élevés, et de réduire le nombre de 
modes conduisant à une sous-segmentation de l’image.  
 
3.2.1 Le filtrage Mean-Shift 

 
De manière générale, le filtrage consiste à modifier les données d’origine pour rendre les 
valeurs de ces critères plus discriminantes, son but étant de faciliter les traitements postérieurs 
dans le cas de segmentation. 

 
Le filtrage Mean-Shift consiste à associer à chacun des points d’une image d’origine la valeur 
du mode le plus proche de la distribution sous-jacente. La solution pour détecter ces modes 
est d’effectuer pour chaque point de l’image la procédure «Mean-Shift » [129] [130]. 

 
L’algorithme du filtrage Mean-Shift 

 

Soit xi et zi, i=1,… ,n, l'entrée de dimension d des pixels de l'image filtrée dans le domaine 
spatial-spectral. Pour chaque pixel : 

1. Initialiser j = 1 et yi,1= xi. 
2. Calculer yi, p+1selon (Eq.4.11) jusqu'à convergence, y = yi, c. 
3. Affecter zi=(xi

s,yr
i,c). 

 
s et r, désignent les composantes spatiales et spectrales d'un vecteur, respectivement. 
L'affectation précise que les données filtrées à l’emplacement spatial xs

i, auront la composante 
spectrale du point de convergence yr

i,c.  
 

Le noyau (fenêtre) dans la procédure Mean-Shift, se déplace en direction de l'augmentation 
maximale du gradient de densité conjointe, tandis que le filtrage bilatéral utilise une fenêtre 
statique fixe. 
 

3.2.2 La Segmentation Mean-Shift 

 

Dans le cas de la segmentation, l’image est considérée comme un treillis bidimensionnel de 
pixels. Chaque point xi est décrit par cinq coordonnées spatio-chromatiques : deux 
coordonnées spatiales et trois valeurs chromatiques dans les plans RGB de l’image.  

 
Les régions sont constituées en regroupant les données filtrées (points de convergence) dont la 
distance euclidienne n’excède pas un seuil fixé.  
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Pour séparer correctement les différentes régions et ainsi améliorer la segmentation, le filtrage 
Mean-Shift peut être itéré de manière à accentuer son effet avant cette étape de fusion. A 
chaque itération, une image est construite en affectant à chaque pixel les composantes 
d’amplitude des points de convergence [129] [130] [131]. 
 
L’algorithme de segmentation Mean-Shift 

 
Soit xi et zi, i=1,… ,n, l'entrée de dimension des pixels de l'image filtrée dans le domaine 
spatial-spectral, et Li  l'étiquette du i-ème pixel dans l'image segmentée. 
 

1. Exécutez la procédure de filtrage Mean-Shift pour l'image et enregistrer toutes les 
informations sur le point de convergence de dimensions d, dans zi, c'est-à-dire zi = yi, c. 

2. Délimiter dans le domaine conjoint les clusters =�>?>��,…,A en regroupant tous les zi 

qui sont plus proches que hs dans le domaine spatial, et hr   dans le domaine spectral. 
C’est-à-dire concaténer les bassins d'attraction des points de convergence 
correspondant. 
 

3. Pour chaque i=1,…,n, affecter BC = =�\EC ∊ G>?. 
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4. Résultats du Mean-Shift 

 

Figure IV.11 Résultats de l’extraction des routes après le filtrage Mean-Shift. 

 

Image Intégrité Exactitude ω Paramètres du Mean-Shift  

R
és
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50.78% 48.98% 0.99 hs=5, hr=15, m= 20 

69.15% 70.35% 0.99 hs= 5, hr= 15, m= 100 

92.12% 91.22% 0.99 hs=5, hr=15, m= 50 

90.15% 91.35% 0.99 hs= 5, hr= 15, m= 100 

 

Tableau IV.3 Évaluation des résultats d’extraction après l’application de Mean-Shift 
(par ordre). 

c d 

a b 
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Cette méthode construit les classes de pixels par détection de zones modales dans l’espace 
spectral, en estimant le gradient de la densité de probabilité d’apparition d’une couleur, 
conjointement, dans des domaines spatial et spectral, de largeurs, respectives hs : largeur du 
noyau dans le domaine « spatial », et hr : largeur du noyau dans le domaine des « couleurs ».  

 
D’après les résultats, nous constatons que le choix de hs= 5, hr= 15 et m entre 50 et 100, nous 
a donné des images proches des images originales, tout en réduisant les objets (voiture, 
marquage de la route, ombres, etc.) qui interagissent avec la route. 

5. Discussion et Conclusion 
 

Notre objectif principal est d'adopter la méthode proposée dans [116], et de contribuer par, 
l’amélioration de la qualité des données et la maximalisation du taux d’extraction, par la 
fusion de données Bayésienne, et l’algorithme Mean-Shift, réduisant ainsi les informations 
non utiles.  

 
Premièrement, l'approche de l'extraction de la route, a été testée sur des zones fortement 
urbanisées. Le résultat obtenu à partir du procédé d'extraction de la route, illustrée sur la 
figure IV.8, où, nous pouvons constater que la tâche est assez difficile, en raison de la forte 
urbanisation de la région, les ombres, et les occlusions des voitures.  

 
D'autre part, nous avons testé le procédé d'extraction de la route, sur le résultat de la fusion 
des données de Bayésienne. L'une des caractéristiques les plus intéressantes de la fusion de 
données Bayésienne, est sa capacité à utiliser un paramètre de pondération pour équilibrer 
l'information spectrale et spatiale, améliorant ainsi la polyvalence entre les deux 
caractéristiques, selon le contexte et les besoins des utilisateurs. 
 
Les résultats de l'extraction de routes illustrés sur la Figure IV.9, pour la seconde paire 
d'images, dans lequel nous choisissons ω = 0,99 (injecter plus d'informations panchromatique 
sans supprimer totalement la contribution de l'image d'origine), montrent que la fusion de 
données Bayésienne, a visiblement améliorée la netteté de l'image, sans conduire à des 
distorsions de couleurs, et nous a permis d'extraire les routes avec une meilleure précision 
géographique, et une meilleure identification des différents types de routes. 

 
La contrepartie de la haute résolution spatiale, est l’augmentation du bruit dans l'image, ce qui 
rend l'extraction plus difficile, sachant que le contexte urbain, a une structure complexe, 
comme l'existence de véhicules en route, les ombres, les arbres et les bâtiments, qui affectent 
la radiométrie de la route, et sa largeur, ce qui peut réduire le taux d'extraction. Nous 
résolvons ce problème, en utilisant l'algorithme Mean-Shift. La figure IV.11, montre les 
résultats de l'algorithme Mean-Shift, qui sont semblables aux images originales, et dans 
lesquels, nous réduisons les objets qui nuisent à l’extraction de routes.  
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Le tableau ci-dessous, illustre tous les résultats de cette contribution. 

 

Image Intégralité Exactitude ω Paramètres 

Mean-Shift 

Panchromatique 

21.32% 19.61% / / 

36.55% 34.58% / / 

Multispectrale 

13.43% 11.98% / / 

30.74% 37.38% / / 

 

Résultats extraction sur 

les images de fusion 

 

32.83% 29.98% 0.50 / 

39.12% 38.22% 0.99 / 

53.34% 53.38% 0.50 / 

59.07% 60.36% 0.99 / 

Résultats extraction sur 

les images du Mean-shift 

50.78% 48.98% 0.99 5,15, 20 

69.15% 70.35% 0.99 5, 15, 100 

92.12% 91.22% 0.99 5,15, 50 

90.15% 91.35% 0.99 5, 15, 100 

Tableau IV.4 Evaluation de la qualité d’extraction des routes dans les différentes 
étapes de l'approche proposée. 

 
En comparant les résultats de l'algorithme d'extraction de route obtenus à partir des images 
panchromatiques et multispectrales, uniquement avec ceux de la fusion de données 
Bayésienne, et ceux de l’algorithme Mean-Shift, nous affirmons que le taux de l'extraction de 
la route sur les scènes urbaines proposées, a augmenté de plus de 50%, confirmant le mérite 
de l'approche proposée. 
 
Dans les chapitres qui suivent, notre étude se focalise sur les approches de fusion au niveau de 
décision. 
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1. Introduction 

L'insuffisance d'un capteur individuel à fournir une information complète et précise sur les 

objets sur Terre, rend la fusion de données multi-sources un sujet de recherche très intéressant 

[31]  [132].  

Au cours de la dernière décennie, un grand nombre d'études et de recherche, ont été menées 

sur la fusion de données multi-sources, et l'intégration des données provenant de différents 

capteurs.  

Dans une recherche récente, Saeidi Vahideh et al. [132], utilisent la théorie Dempster Shafer, 

pour fusionner des données LiDAR et des données issues des images multispectrale SPOT 5, 

pour l'amélioration de l'extraction des caractéristiques.  

Dans une autre contribution [44], Fassbender et Bogaert, ont proposé une approche de fusion 

de données basée sur la théorie Bayésienne, pour améliorer la netteté d'image en utilisant 

l'image panchromatique et multispectrale.  

Bigdeli et al. [31], ont proposé une technique pour la fusion des données hyperspectrales et 

LiDAR au niveau de décision, en utilisant une technique de fusion de classification basée  

SVM.  

Wenzhi et al. [32], ont appliqué la morphologie mathématique et la technique SVM, pour 

l’extraction des caractéristiques, à partir des données LiDAR et  Hyperspecral. Ces résultats 

de classification sont combinés en appliquant la technique Majority Voting, pour 

l’amélioration de l’analyse en milieu urbain.  

Dans [133], les auteurs proposent une approche d'extraction basée sur des images 

panchromatiques, multispectrales, et le Modèle numérique de surface (DSM) généré à partir 

d'images stéréo WorldView-2.  

Par conséquent, à partir de cette étude bibliographique récente, nous proposons dans cette 

contribution, deux approches comparatives, de fusion de données. La première est basée sur la 

technique Majority Voting pour la fusion de données au niveau de décision, la seconde sur la 

théorie de Dempster Shafer, pour combiner les informations issues des données 

panchromatiques et multispectrales, pour l'amélioration de l'extraction de caractéristiques 

dans les zones urbaines.  

Avant d’exposer notre approche, nous présentons, dans ce chapitre, quelques rappels sur la 

fusion de décision. 

2. Architectures de fusion de données 

 

L'architecture de fusion décrit la procédure de traitement des entrées dans le processus de 

fusion. Le choix d'une architecture adaptée dépend de la nature du problème, les 

caractéristiques des données, la disponibilité de la puissance de calcul et d'autres facteurs. Ils 
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sont généralement classés dans les architectures centralisées, décentralisées et hybrides [134] 

[135]. 

 

2.1 L'architecture centralisée 

 

Cette architecture, prend toutes les entrées disponibles simultanément afin d'obtenir les 

informations (figure V.1). La D1, D2 et D3 sont des données provenant de différentes sources 

(images, DSM, MNE, SIG, etc.), entrant dans le processus de fusion.  

 

L'ensemble des données d'entrée, peuvent comprendre des images multi-temporelles, des 

images de haute résolution spatiale, et spectrale, différentes, ou, toutes autres données 

auxiliaires (par exemple, D1 et D2 peuvent être deux images obtenues à des dates différentes 

et D3 peuvent être des données SIG).  

 

Comme toutes les sources sont prises dans un processus de fusion, elles offrent une perte 

minimale d'informations.  

 

Cette architecture a quelques inconvénients ; si un ensemble de données est de mauvaise 

qualité il affectera la qualité du résultat final. Cette architecture demande une puissance de 

traitements élevés et, une mémoire informatique importante [134]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure V.1 Architecture centralisée. 

 

2.2 L’architecture décentralisée 

 

Dans la figure V.2, les sources D1 et D2, D3 et D4 sont traitées dans différents processus de 

fusion et les résultats sont combinés en utilisant un autre processus de fusion. L'architecture 

décentralisée offre une plus grande souplesse dans le traitement [134]. 
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D2 

D3 

Fusion Résultats 
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Figure V.2 Architecture décentralisée. 

 

2.3 L'architecture hybride  

 

Cette architecture, combine les architectures centralisées et décentralisées. Une illustration est 

montrée dans la figure V.3. Ces architectures pourraient avoir besoin de différents traitements, 

d'étapes et de niveaux [134]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure V.3 Architecture hybride. 

 

3. La Fusion de décisions 

 

La fusion de décisions, ou fusion au niveau de décision, consiste à combiner les décisions des 

traitements effectués sur chaque source, pour obtenir une solution globale, et optimale. La 

fusion est opérée sans tenir compte des caractéristiques internes des traitements mono-

sources. Ci-dessous un schéma, qui illustre les étapes de cette technique. 

 

 

 

 

 

 

Fusion 

D1 

D2 

D3 

Fusion Résultats 

D4 
Résultats 

Fusion Résultats 

Fusion 

D1 
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D3 

Fusion Résultats 

D4 Résultats 
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Figure V.4 Fusion de données au niveau décisions. 

 

En effet, dans la littérature, on parle de la fusion haut niveau, et on la définie comme étant la 

fusion au niveau décision. Il s’agit de stratégies de fusion avec un haut niveau d’abstraction, 

capables de comprendre la nature, la qualité, et la pertinence de l’information à combiner 

[136] [137] [40] [138]. 

 

Ce type de fusion peut être vu comme une sorte d’extension de la fusion de primitives. Les 

primitives représentées ici par les fonctions caractéristiques estimées, à partir des attributs 

(spectral, spatial) extraits des images à combiner, sont fusionnées au moyen d’un modèle 

décisionnel, pour augmenter la précision de la prise de décision.  

 

Ce modèle décisionnel, qui permet de réaliser la fusion d’attributs, avec la possibilité 

d’intégrer des données issues des images panchromatique, et des images multispectrales, est 

directement lié à notre approche. 

 

Dans ce qui suit, nous allons aborder d’une façon plus détaillée, les concepts liés à la fusion 

de décision. Nous étudierons deux méthodes très utilisées dans cette discipline avant 

d’entamer la partie consacrée à notre méthodologie. 

 

3.1 La technique Majority Voting data fusion 

 

Cette technique est l'une des techniques les plus importantes, et la plus simple, dans la fusion 

de décision, et a été appliqué dans différentes applications. Plusieurs applications de Majority 

Voting, ou Vote Majoritaire, pour combiner des classifications, peuvent être trouvées dans la 

littérature. 

  

Dans une recherche récente [139], les auteurs visent à surmonter des problèmes pratiques 

rencontrés, et améliorer la classification thématique des images SAR à l'aide de l'extraction de 

caractéristiques de texture. La segmentation, l'extraction géométrique, et caractéristiques 

contextuelles sont combinés par la technique de Vote Majoritaire. 

 

Fusion de décisions 

  S1   S2   S3 

Extraction de caractéristiques Extraction de caractéristiques Extraction de caractéristiques 

Prise de 

décision 

Prise de 

décision 

Prise de 

décision 
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Dans [140], les auteurs utilisent une méthode de classification hybride, sur des images 

multispectrales (QuickBird and IKONOS), et des images hyperspectrales, les résultats de 

fusion des classifications et de segmentations sont obtenus par une règle de décision en 

utilisant la méthode du vote majoritaire. Leurs résultats démontrent que leur proposition est 

compétitive aux approches proposées par d’autres recherches dans une thématique similaire. 

  

Dans un autre travail [32], les auteurs proposent une méthode de fusion de décision, pour 

combiner des données extraites à partir des images hyperspectrales et LiDAR, en appliquant 

la morphologie mathématique et la technique SVM. La carte finale de classification est 

obtenue par la fusion des classifications, on appliquant la règle du Vote Majoritaire. Les 

résultats expérimentaux de la fusion des données hyperspectrales et LiDAR démontrent 

l'efficacité de la méthode proposée, par rapport aux méthodes utilisant une seule source de 

données. 

 

3.1.1 Principe 

 

Nous présentons ici, le principe du vote majoritaire (Majority Voting). Nous considérons le 

problème de la fusion de m sources Sj afin de déterminer une des n classes Ci  possibles. 

 

Plus qu’une approche de fusion, le principe du vote est une méthode de combinaison de 

décisions. Notons Sj (x) = i, le fait que la source Sj attribue la classe Ci à l’observation x. Nous 

supposons que les classes Ci sont exclusives. A chaque source est associée la fonction 

suivante : 

 

  ������ = �1 �� ����� = �,
0 �����.       (Eq.5.1) 

 

La combinaison des sources s’écrit par :  

  

  ������ = ∑ ����������                 (Eq.5.2) 

  

La règle du vote majoritaire consiste, à choisir la décision prise par le maximum de sources, 

c’est-à-dire le maximum de ��� . Cependant cette règle simple, n’admet pas toujours de 

solutions dans l’ensemble des classes D = {C1,…, Cn}. Par exemple si le nombre de sources m 

est paire, et que m/2 sources décident Ci1 et m/2 autres sources disent Ci2 , ou encore dans le 

cas où, chaque source affecte à x une classe différente. Il est donc indispensable d’ajouter une 

classe Cn+1, qui représente l’incertitude totale liée au conflit des sources, sous l’hypothèse de 

l’exhaustivité des classes Cn+1= {C1,…, Cn}.  
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La décision finale prise par cette règle s’écrit : 

  

  ���� = �� �� max�������,� + 1 �����.           (Eq.5.3) 

 

Cette règle est cependant peu satisfaisante dans les cas, où deux sources donnent le maximum 

pour des classes différentes. La règle la plus employée est la règle du vote majoritaire absolu 

qui s’écrit : 

 

���� = �� �� max������� > �
! ,

� + 1   �����.       (Eq.5.4) 

 

A partir de cette règle, Lam et al. [141] ont prouvés que la méthode du vote majoritaire, 

permet d’obtenir de meilleurs performances que toutes les sources prises séparément, sous des 

hypothèses d’indépendance statistique des sources et de même probabilité, et ceci est d’autant 

plus vrai que m est impaire.  

 

Il est possible de généraliser le principe du vote majoritaire, afin de supprimer le conflit. Au 

lieu de combiner les réponses des sources par une somme simple comme dans l’équation 

(Eq.5.2), l’idée est d’employer une somme pondérée [142] : 

 

  ������ = ∑ ∝�� ����������       (Eq.5.5) 

 

Où ∑ ∑ ∝��= 1#������� . Les poids ∝��, représentent la fiabilité d’une source, pour une décision 

donnée, et l’estimation de ces poids peut se faire à partir des taux normalisés de réussite pour 

chaque classe et chaque classifieur.  

 

Les différentes règles de décision possibles peuvent être résumé par la formule suivante : 

 

 ���� = �� �� ������ = max������� ≥ c m +  b�x�,� + 1   �����.         (Eq.5.6) 

 

Où c ∈[0, 1] et, b(x), est une fonction de ������. 

 

Afin d’améliorer la classification des données haute résolution en milieu urbain, nous nous 

sommes inspirés de ces travaux de recherches. Nous présentons notre contribution dans le 

chapitre suivant. Avant d’exposer la méthodologie suivie et les résultats de cette recherche, 

nous définissons dans ce qui suit la théorie de Dempster Shafer. 
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3.2 La fusion de données Dempster Shafer 

 

Le principe général de la théorie de l’évidence, définie par Shafer [147], à partir des travaux 

de Dempster [148], sur la généralisation de la théorie Bayésienne à la gestion de l’incertain et 

de l’ignorance, est de permettre d’affecter des degrés de confiance (jeu de masses), non 

seulement à des hypothèses simples, mais aussi à des réunions d’hypothèses si la 

connaissance disponible ne porte que sur un ensemble d’hypothèses sans plus de précision.  

 

Ces jeux de masses possèdent un certain nombre de propriétés qui seront détaillées par la 

suite. Pour construire ces jeux de masses, il n’existe comme pour la théorie des possibilités, 

aucune méthode générique reconnue, et la définition des jeux de masses est très dépendante 

de l’application étudiée.  

 

La combinaison des connaissances provenant des différentes sources se fait par 

l’intermédiaire d’une règle de sommation orthogonale, dite règle de Dempster. La prise de 

décision se fait sur le jeu de masses final. Il est nécessaire de définir une stratégie de prise de 

décision, en fonction de l’attitude que l’on souhaite avoir par rapport à cette décision. La 

théorie des croyances, ou théorie de Dempster-Shafer, permet de représenter à la fois 

l’imprécision, et l’incertitude au travers deux fonctions : la fonction de croyance et la fonction 

de plausibilité [145] [143]. Ces deux fonctions sont dérivées des fonctions de masses.  

                     

3.2.1 Principe 

 

3.2.1.1 Cadre de discernement 

 

Il est nécessaire de définir un cadre de discernement noté Θ, constitué d’un ensemble 

d’hypothèses θi  nécessaires à la description complète d’une situation présente [209] [210]:  

 

Θ = ()�, )!, … , )+ , ,             

 

Dans notre cas d’étude de fusion de classifications, les hypothèses θi  (1 ≤ i ≤ M) représentent 

les M classes thématiques considérées. Notons 2 Θ l’ensemble de tous les sous ensembles de 

Θ. Cet ensemble contient des classes simples, appelées aussi singletons ou hypothèses 

simples, et des unions de classes appelées aussi hypothèses composées. 

 

2Θ = (., )�, )!, … , )+ , )� ∪  )!, )� ∪  )! ∪ … ∪ )+, 

 

. Représente l’ensemble vide, θi les hypothèses simples, et ( )� ∪ )!, )� ∪ )! ∪ … ∪ )+, les 

hypothèses composées qui représentent des classes d’union, intégrant l’incapacité à 

différencier les différentes classes simples.   
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3.2.1.2 La fonction de masse  

 

Dans cette théorie, la première difficulté est le choix de la fonction de masse pour exprimer le 

degré de confiance pour chaque élément Ai  de 2 Θ. La fonction de masse élémentaire est 

définit par : 

 

  0�.� = 0 12 ∑ 0�3�� = 145∈!6                   (Eq.5.7) 

 

Les éléments 3�  appartiennent à l’ensemble 2 Θ et possèdent des masses non nulles appelées 

«éléments focaux » de Θ. Les masses correspondantes aux singletons ou hypothèses simples 

expriment la certitude d’une classe par rapport aux autres, et les masses correspondant aux 

hypothèses composées expriment la confusion associée au manque d’informations pour la 

décision entre une classe ou une autre [209] [210]. 

 

3.2.1.3 Fonctions de crédibilité et de plausibilité  

 

La fonction de crédibilité et la fonction de plausibilité sont dérivées à partir de 0�.�, qui 

modélisent l’imprécision et l’incertitude sur les hypothèses considérées par une source 

d’information. Les fonctions de crédibilité et de plausibilité sont définies de 2 Θ  dans 

l’intervalle [1, 0], et sont données respectivement par [209] [210] : 

 

 718�3�� = ∑ 093�:  ∀ 3�4<⊆45 ∈ 2> 12 3� ≠ .        (Eq.5.8) 

 

  

 @8�3�� = ∑ 093�:  ∀ 3�4<⋂45BC ∈ 2> 12 3� ≠ .        (Eq.5.9) 

 

La crédibilité mesure à quel point les informations données par une source soutiennent 

l’hypothèse 3�, elle peut être interprétée comme la borne inférieure d’une mesure de 

vraisemblance. La plausibilité mesure à quel point les informations d’une source ne 

contrarient pas l’hypothèse 3� , elle peut être considérée comme la borne supérieure de 

vraisemblance.   

 

L’intervalle [718�3��, @8�3�� ] est appelé intervalle de croyance, l’ensemble de valeurs de cet 

intervalle représente l’incertitude sur une hypothèse 3� . La longueur de cet intervalle 

représente  l’imprécision sur la mesure de l’incertitude.  Cet intervalle est donc réduit à 0 pour 

une ignorance nulle dans le cas probabiliste, et à 1 pour une ignorance totale quand la source 

n’apporte aucune information. 
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3.2.1.4 Règle de fusion de Dempster  

 

La règle de combinaison de Dempster, symbolisée par ⊕, permet de fusionner n sources 

d’informations distinctes. Pour une prise de décision qui tient compte de la totalité des 

informations provenant de sources distinctes, il est nécessaire de les fusionner en tenant 

compte du degré de confiance de chaque source. Ces dernières, couramment appelées sources 

d’évidence Sd  (1 ≤ d ≤ n), expriment des degrés de confiance différents sur les hypothèses 

d’un cadre de discernement. A chaque source Sd est associée une fonction de masse md( ). La 

fonction de masse globale pour un élément focal 3� est obtenue grâce à la règle de fusion de 

Dempster, qui combine les masses de 3� données par toutes les sources Sd, elle s’exprime de 

la façon suivante [209] [210]: 

 

 

0⊕�3�� =⊕E��# 0E�3�� =
∑ ∏  �G�45� HGIJ  KJ ⋂… ⋂ KHIK5

KG∈L6
�MN       ∀ 3� ≠ . 12 3� ⊆ 2>   (Eq.5.10) 

 

 

  O =  ∑ ∏  0E�3E� #E��  4J ⋂… ⋂ 4H�C        (Eq.5.11) 

 

Le facteur  K  est appelé le degré de conflit entre les sources d’évidence et doit être inférieur à 

1. La règle de Dempster permet la commutativité et l’associativité, ce qui permet de combiner 

plusieurs sources de données dans n’importe quel ordre. 

 

3.2.1.5 La notion de conflit dans la théorie de Dempster Shafer  

 

La mesure du facteur  K  n’est pas une mesure absolue, mais dépend de la répartition des 

masses sur les différents éléments focaux du cadre de discernement. Le conflit entre sources 

peut avoir deux origines : soit les sources ne sont pas fiables, c'est-à-dire qu’elles donnent des 

informations différentes (redondantes, complémentaires ou contradictoires) sur le même 

phénomène, soit les sources acquièrent des informations sur des phénomènes différents.  

 

Dans le cas où les sources donnent des informations différentes, il est intéressant de combiner 

les sources pour réduire l’incertitude et l’imprécision liées aux données issues de chaque 

source. Par contre, dans le cas où les sources acquièrent des informations sur des phénomènes 

différents, la combinaison n’a pas de sens [209] [210]. Cependant, lorsque les sources 

d’évidence à combiner sont très conflictuelles, ce qui signifie que le facteur  K est très proche 

de 1, la combinaison entre ces sources d’information est impossible, d’où le recours à 

plusieurs solutions pour la gestion du conflit, parmi celles-ci :   

 

1. Le modèle transférable des croyances [209] [210] [211] qui permet de représenter 

une solution dans Θ, par l’affectation d’une masse non nulle à l'ensemble vide. 
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2. La théorie du raisonnement plausible et paradoxale de Dezert-Smarandache [212] 

[213] [214], qui permet l'intégration du paradoxe qui existe entre les sources 

indépendamment du conflit, dans l’ensemble de discernement. 

 

3.2.1.6 La prise de décision dans la Dempster Shafer par le maximum de crédibilité 

 

Le pixel �P au site s est affecté à la classe Ai (simple ou composée) pour laquelle il présente 

un maximum de crédibilité par rapport aux crédibilités des autres classes (simple ou 

composée) : 

 

s ∈ Ai si et seulement si 718Q>R�PS�3�  � > 718Q>R�PS93�: ∀ � ≠ T     (Eq.5.12) 

 

Cette règle de décision ne retient que les cas pour lesquels il n’y a pas d’incertitude et qui sont 

contenues dans la limite inférieure de l’intervalle de confiance, et ainsi considérée comme 

totalement non risquée. 

 

3.2.1.7 La prise de décision dans la Dempster Shafer par le maximum de plausibilité 

 

Le pixel �P au site s est affecté à la classe Ai (simple ou composée) pour laquelle il présente 

un maximum de plausibilité par rapport aux plausibilités des autres classes (simple ou 

composée) : 

 

s ∈ Ai si et seulement si @8Q>R�PS�3�  � > @8Q>R�PS93�: ∀ � ≠ T          (Eq.5.13) 

 

Cette règle retient la limite supérieure de l’intervalle de vraisemblance, incluant aussi tous les 

cas incertains. Cependant cette règle est considérée comme trop risquée. 

 

3.2.1.8 La prise de décision dans la Dempster Shafer par le maximum de crédibilité sans 

recouvrement des intervalles de confiance 

 

Le pixel �P au site s est affecté à la classe Ai (simple ou composée)  pour laquelle il présente 

un maximum de crédibilité par rapport aux plausibilités des autres classes (simple ou 

composée) : 

 

s ∈ Ai si et seulement si 718Q>R�PS�3�  � > @8Q>R�PS93�: ∀ � ≠ T         (Eq.5.14) 

 

Cette condition étant particulièrement stricte et peut ne conduire à aucune décision. 
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3.2.1.9 La prise de décision dans la Dempster Shafer par le Maximum de probabilité 

pignistique 

 

Cette règle, proposée par Smets [215] [209], évite la prise de décision à partir d’un intervalle. 

Le pixel �P au site s est affecté à la classe simple θi pour laquelle il présente un maximum de 

probabilité par rapport aux probabilités des autres classes simples. Smets met en place 

l’estimation suivante : 

 

 ∀ )� ∈  U @�V9)� �P⁄ : = ∑ �
|Y|Z5∈Y

Y⊂!6
 0Q>R�PS�7�                    (Eq.5.15) 

 

Les probabilités @�V sont appelées probabilités pignistiques. La règle de décision basée sur 

cette probabilité est donnée par : 

 

s ∈ )� si et seulement si @�V9)� �P⁄ : > @�V9)� �P⁄ : ∀ � ≠ T          (Eq.5.16) 

 

Les règles de décision présentées ci-dessus, sont utilisées en fonction du type de problèmes à 

résoudre et des résultats souhaités. Cependant, le critère de maximum de crédibilité est le plus 

préconisé dans le domaine du traitement d’images satellitaires [216] [209]. Avant d’étudier le 

modèle d’estimation de la fonction de masse, nous citons quelques fonctions de masse 

particulières directement explicites. 

 

Ignorance totale 

 

Dans le cas extrême d’ignorance totale sur toutes les hypothèses pour la source Sd, la masse 

est définie par : 

 

0E>R�PS�U� = 1 

 

  0E>R�PS�3�� = 0, ∀ 3� ≠ U 12 3 ∈  2>   (Eq.5.17) 

 

Ignorance Bayésienne 

  

Un jeu de masse est dit Bayésien, si les éléments focaux du cadre de discernement se 

réduisent aux singletons )� : 
 

0E>R�PS�)�� ≥ 0     ∀ )�  ∈  U 

 

                          0E>R�PS�3�� = 0     ∀ 3�  ≠  )�    (Eq.5.18) 

 

Dans ce cas, les notions de plausibilité, crédibilité, masse, et de probabilité, sont identiques. 

 



CHAPITRE 

V 

FUSION DE DECISION DES DONNEES SATELLITAIRE HAUTE 

RESOLUTION POUR L’ANALYSE DES SCENES URBAINES : 

INTRODUCTION 

 

91 

 

Connaissance certaine 

 

Si une information issue d’une source Sd signale la réalisation sûre d’un événement A, la 

masse entière s’y focalise : 

 

0E>R�PS�3�� = 1      
 

  0E>R�PS�7� = 0, ∀ 7 ≠  3�  12 3�   ∈  2>      (Eq.5.19) 

 

Par conséquent, aucun degré de confiance ne peut être affecté aux éléments autres que 3� .  
 

3.2.1.10 Estimation des fonctions de masse 

 

Les modèles de transfert de masses illustrées par la figure V.5, estiment les fonctions de 

masses sur les singletons )� à partir des densités de probabilités Bayesiennes \9�PE )�⁄ : 

calculées en utilisant les données issues de la source Sd , puis transfèrent ces masses initiales 

sur l’ensemble des hypothèses simples et composées de l’ensemble 2> , ou alors, n’utilisent 

que certaines hypothèses composées, dans une démarche simplificatrice et souvent guidée par 

des connaissances  a priori. Ce transfert est effectué en introduisant des coefficients de 

conditionnement ou/et d’affaiblissement sur les fonctions de masses initiales. Dans la 

littérature, on retrouve plusieurs modèles de transfert [217] [218] [219] [220]. L’approche 

d’Appriou parait le mieux appropriée au problème de classification d’images satellitaires à 

cause de sa cohérence avec l’approche probabiliste dans le cas des connaissances sûres. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure V.5 Principe de base des modèles de transfert. 

 

\9�PE )�⁄ : 

\9�PE )+⁄ : 

..…
 

Conditionnement 

ou/et d’affaiblissement 

Modèle de 

Transfert 

Modèle 

Bayésien 

)� 

)+
U = 

2> = (., )�, )!, … , )+ , )� ∪ )!, … , U, 

0E>R�PES�)�� 

0E>R�PES�)!� 

0E>R�PES�)� ∪  )!� 

0E>R�PES�U� 

.…
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Le modèle d’Appriou suppose que la densité de probabilité \9�PE )�⁄ :  est estimée à partir des 

données issues de la source Sd [143], pour chacune des classes singletons )�  constituant le 

cadre de discernement Θ. Au départ, la masse entière est associée aux hypothèses 

disjointes )�. Un ensemble d’axiomes est alors posé pour transférer les mesures probabilistes 

en fonctions de masses pour les éléments focaux de l’ensemble 2>, et aussi pour conserver la 

cohérence avec l’approche probabiliste pour le cas d’informations parfaitement connues.  

Ces axiomes sont :  

1.  Cohérence avec le théorème de Bayes;  

2.  Cohérence avec l’association probabiliste des sources Sd;  

3.  Séparabilité de l’évaluation des hypothèses simples )�. 
 

Appriou [220] [209] a développé un modèle qui ne considère que deux classes : une classe 

d’intérêt et une classe complémentaire. En respectant ces trois axiomes le cadre de 

discernement se défini par : 

 

U = ()�, )!, 218 ]^1 )! = )�  
 

L’ensemble 2> est alors généré comme suit :   

 

2> = (., )�, )!, )� ∪ )!, 

Par conséquent, on obtient les éléments focaux suivants :   

)� = )� , )� = )! = )�, 12 U = )� ∪ )!  
 

Dans ce modèle initial i =1, et les masses affectées aux trois éléments focaux sont données 

par Appriou comme suit : 

 

  0E>R�PS�)�� = _5G.`G.a9bcG Z5d :
�e`G.a9bcG Z5d :       (Eq.5.20) 

  0E>R�PS9)�: = _5G�e`G.a9bcG Z5d :       (Eq.5.21) 

  0E>R�PS�U� = 1 − g�E          (Eq.5.22)  

g�E  représente le degré de confiance pour la concordance de la densité estimée, à partir des 

échantillons d’apprentissage avec la vraie densité par rapport aux échantillons de contrôle. Il 

varie entre 0 et 1, et il peut être déterminé à partir de la matrice de confusion.  
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hE   représente un facteur qui est défini comme suit :  

   hE ∈ i0, � max�∈j�,+kR\9�PE )�⁄ :SM�lm     (Eq.5.23) 

M  représente le nombre de classes simples considérées. En supposant que toutes les sources 

Sd sont fiables,  hE  est choisi égal à la borne supérieure la plus plausible, c'est-à-dire : 

 

                                   hE = � max�∈j�,+kR\9�PE )�⁄ :SM�l           (Eq.5.24) 

L’approche d’Appriou considère uniquement deux classes d’intérêt, or dans notre recherche  

nous traitons une thématique de fusion/classification multi-classes. Dans ce qui suit nous 

étudions une généralisation du modèle d’Appriou pour le cas de plus de deux classes. 

3.2.1.11 Généralisation du modèle d’Appriou au cas multi-classes 

 

Dans [221],  la généralisation du modèle d’Appriou est basée sur l’idée de considérer chaque 

classe )�  et  � = �1, … , ��  du cadre de discernement comme étant une source d’information 

�� et � = �1, … , ��, qu’il ne faut pas confondre avec la source ou le capteur satellitaire �E et  

n = �1, … , ��, M représente le nombre de classes thématiques, et n le nombre de capteurs  

satellitaires. 

 

Chaque hypothèse )� du cadre de discernement est assimilée à une source d’information ��  
permettant une allocation de masses à tous les éléments focaux. Par conséquent, pour avoir la 

masse entière allouée à un élément focal de l’ensemble 2> par toutes les classes. Il faut 

procéder à une combinaison orthogonale par la règle de Dempster de toutes les masses 

allouées par chaque sources )� à cet élément, et cela peut être vu comme une fusion multi-

sources. Pour des données multispectrales  issues de la source Sd, le modèle d’Appriou multi-

classes s’établit comme suit : 

 

1. La masse de l’élément d’intérêt )� de l’ensemble 2> est conservée. Elle est donnée 

par l’expression suivante : 

  

  0�>R�PES�)�� = _5G.`G.a9bcG Z5d :
�e`G.a9bcG Z5d :       (Eq.5.25) 

2. La masse de l’élément complémentaire )�  est transférée à tous les éléments simples 

)o de l’ensemble 2>,  tel que  r ≠ i et r = 1…M, où  M  est le nombre de classes 

simples considérées. L’influence de chaque classe par rapport à une autre classe est 

inconnue. Ce transfert est effectué d’une manière égale. Nous avons donc la masse 

suivante : 
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         0�>R�PES�)o� = _5G �+M��d
�e`G.a9bcG Z5d :            ∀ p ≠ �, p = 1, … , � 12 � ≠ 1   (Eq.5.26) 

M = 1 que si une seule classe d’intérêt est considérée, et dans ce cas là, le problème de la 

classification ne se pose pas. 

 

3. La masse de l’élément global Θ de l’ensemble 2> est conservée. Elle est donnée par  

l’expression (Eq.5.22). 

 

4. A l’exception de l’élément global Θ, il reste dans l’ensemble 2> les éléments 

focaux, composés d’union de classes simples dont les masses doivent être 

estimées. L’ignorance partielle (union de  classes simples) est caractérisée en 

affectant un facteur de sensibilité très faible ε aux masses de ces éléments [222] 

[209] : 

 

0�>R�PES�)� ∪  )!� = 0�>R�PES�)� ∪ )q� = ⋯ = 0�>R�PES�)� ∪ )! ∪ … ∪ )+M�� = s (Eq.5.27) 

Toutes les masses données par les équations  (Eq.5.25), (Eq.5.26), (Eq.5.22), et  (Eq.5.27), 

pour que la condition ∑ 0�. � = 1, soit vérifiée. Ainsi, le nouveau jeu de masses est obtenu : 

0�>R�PES�)�� = _5G.`5.a9bcG Z5d :
�e`G.a9bcG Z5d : − 9QtoE9!6:M+M!:.u

+   ∀ � = 1, … , � 

 

 0�>R�PES�)o� = _5G �+M��d
�e`G.a9bcG Z5d : − 9QtoE9!6:M+M!:.u

+    ∀ p ≠ �, p = 1, … , � 12 � ≠ 1       (Eq.5.28) 

 

 0�>R�PES�)� ∪  )!� = 0�>R�PES�)� ∪ )q� = ⋯ = 0�>R�PES�)� ∪ )! ∪ … ∪  )+M�� = s   

 

0�>R�PS�U� = 1 − g�E  

Grâce au modèle d’Appriou généralisé, chaque élément focal (simple ou composé) de 

l’ensemble 2> possède une masse allouée par chaque source (ou hypothèse simple) )�. Le 

calcul de la masse globale allouée par toutes les sources pour chaque élément focal (simple ou 

composé) de l’ensemble 2> est donné dans l’étape suivante. 

 

5. La masse globale allouée par toutes les sources (toutes les hypothèses simples) 

pour chaque élément focal (simple ou composé) de l’ensemble 2> est déterminée 

grâce à la règle de fusion de Dempster par la formule suivante : 

 

∀ 3� ∈ 2> 0vG
> R�PES93�: =⊕���#�+ 0�>R�PES93�: = 

= �0�> ⊕ 0!> ⊕ … ⊕ 0+> �R�PES93�: ≅ 9�J6∘�L6∘…∘�y6 :RbcGS94<:
�MN9bcG:      (Eq.5.29) 
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Avec :  

∀ 3�, 3!, … , 3+ ∈ 2> 

 

�0�> ∘ 0!> ∘ … ∘ 0+> �R�PES93�: = ∑ 0�>R�PES�3��0!>R�PES�3!� … 0+> R�PES�3+�4J ⋂ 4L ⋂… ⋂ 4y�4
           (Eq.5.30) 

O9�PE: est le degré de conflit global entre toutes les sources d’information Si. Il représente la 

masse globale allouée par toutes les sources Si à l’ensemble vide .. Le conflit est calculé pour 

chaque observation �PE de l’image acquise par le capteur Sd, par l’équation suivante : 

 

∀ 3�, 3!, … , 3+ ∈ 2> 

 

O9�PE: = �0�> ∘ 0!> ∘ … ∘ 0+> �R�PES�.� =
∑ 0�>R�PES�3��0!>R�PES�3!� … 0+> R�PES�3+�4J ⋂ 4L ⋂… ⋂ 4y�C      (Eq.5.31) 

 

Ainsi, une image appelée « image conflit » peut être générée. Cette image fournit une 

information concernant le degré de conflit entre les différentes sources Si en chaque site de 

l’image multispectrale. Dans le cas de quatre classes thématiques, l’approche d’Appriou 

généralisée est illustrée par le synoptique de la figure V.6. Nous remarquons que la règle de 

fusion de Dempster  intervient à deux niveaux :  

 

-  Un premier niveau pour aboutir à la masse combinée d’un élément focal allouée par 

toutes les hypothèses simples (ou sources)  )�.   
 

∀ 3� ∈ 2> 

 

 0vG
> R�PES93�: = ⊕���#�+ 0�>R�PES93�:     (Eq.5.32) 

 

-  Un deuxième niveau pour aboutir à la masse combinée d’un élément focal allouée 

par toutes les sources Sd : 

 

∀ 3� ∈ 2> 

 

 0Q> z�P{ 93�: = ⊕E��# 0vG
> R�PES93�:      (Eq.5.33) 
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Figure V.6 Modèle de transfert généralisé d’Appriou. 
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4. Fusion évidentielle de classification multi-capteurs 

 

Comme illustré par la figures III.2, dans le cas de données multi-sources, on procède de la 

manière suivante :  

 

1. Les données issues des deux capteurs sont considérées séparément pour l’estimation 

des fonctions de masse élémentaires grâce à l’approche d’Appriou généralisée.  

 

L’application de la règle de fusion de Dempster donne :  

 

- Les masses allouées par la source d’acquisition ��: 

 

∀ 3� ∈ 2> 

 

                     0vJ
> R�P�S93�: = ⊕���+�~ 0�>R�P�S93�:       (Eq.5.34) 

 

- Les masses allouées par la source d’acquisition �!: 

 

∀ 3� ∈ 2> 

 

                           0vL
> R�P!S93�: = ⊕���+�~ 0�>R�P!S93�:       (Eq.5.35) 

 

2. Les masses allouées par les sources ��et �! sont combinées pour trouver la masse 

multi-capteurs allouée simultanément par ces sources  

 

L’application de la règle de fusion de Dempster donne : 

 

∀ 3� ∈ 2> 0Q> z�P{ 93�: = ⊕E��! 0vG
> R�PES93�: = 0vJ

> R�P!S93�: ⊕ 0vL
> R�P!S93�: =

��J6 RbcLS94<:∘��L6 RbcLS94<:
�MN�bc � = ∑ ��J6 RbcLS�4J�.��L6 RbcLS�4L�KJ ⋂ KLIK<

�MN�bc�  ∀ 3�, 3! ∈ 2>      (Eq.5.36) 

 

 O ��P �est le degré de conflit entre les deux sources d’acquisition ��et �!. Il est donné pour 

chaque observation �P comme suit : 

 

O ��P � = ∑ 0vJ
> R�P�S�3��. 0vL

> R�P!S�3!�4J ⋂ 4L�∅  ∀ 3�, 3! ∈ 2>    (Eq.5.37) 

 

A partir de la fonction de masse combinée multi-capteurs de chaque élément focal 3! ∈ 2>, la 

fonction de crédibilité multi-capteurs est calculée comme suit : 
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  ∀ 3� ∈ 2> , 718Q>R�PS93�  := ∑ 0Q> z�P{ �3��  45⊆4<   (Eq.5.38) 

 

La règle de décision de maximum de crédibilité est appliquée en considérant le conflit multi-

sources. La carte d’occupation de sol qui va être générée est constituée de classes simples 

contenant des pixels dont la classe d’appartenance est jugée la même par toutes les sources 

d’acquisition, et de classes composées contenant des pixels dont la classe d’appartenance est 

jugée ambiguë et confuse par toutes les sources d’acquisition, par conséquent, elle ne peut 

être une seule classe simple, mais une union de classes simples. 

 

5. Conclusion 

 

Dans ce chapitre, nous avons donné des définitions sur les différentes architectures de fusion, 

et nous avons approfondi l’étude de la fusion de décision. Un état de l’art sur différentes 

applications dans cette discipline est exposé.  

 

Nous avons présenté, dans un premier temps, la notion du vote majoritaire qui est la méthode 

la plus simple pour combiner les inférences ; chaque classe inférée correspond à un vote 

unique et la classe choisie après fusion est la classe la plus votée. Les notions fondamentales 

de la théorie des croyances de Dempster Shafer, sont présentées dans ce chapitre, ainsi que les 

fonctions directement ou indirectement explicites, pour la description de l’information de 

l’image sous forme de masses élémentaires. Nous nous sommes intéressés aux fonctions de 

masses estimées à travers le modèle d’Appriou généralisé au cas multi-classes.  

 

Dans le chapitre qui suit, nous présentons les démarches de notre contribution, basée sur une 

étude comparative des deux approches présentées dans ce présent chapitre, afin de trouver des 

solutions optimales, pour l’amélioration de l’analyse des scènes urbaines. 
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1. Introduction 

Les méthodes de fusion de données multi-sources ont émergé comme méthodologie puissante 

pour améliorer les performances de la classification [31]. Différentes sources peuvent fournir 

des données complémentaires, et la fusion des informations provenant de différentes sources 

peuvent produire une meilleure compréhension du site observé, ce qui est impossible avec un 

seul capteur [43] [31]. La fusion au niveau de décision allie les sorties des classifications 

préliminaires. 

La capacité à fusionner différents types de données provenant de différents capteurs, et 

l'indépendance à des erreurs dans l’étape du recalage des données, et la précision de ses 

méthodes de fusion, pourrait être mentionnée comme des avantages des méthodes de fusion 

au niveau de décision par rapport à d'autres niveau de fusion [219] [220]. 

Ce chapitre décrit notre approche pour la fusion des données multispectrales et 

panchromatiques, basées sur un système de fusion de décision. Une stratégie d'extraction de 

caractéristiques est appliquée sur l’ensemble de données pour générer plus de caractéristiques.  

Une classification supervisée est exécutée sur les espaces de caractéristiques de chaque 

ensemble de données. Enfin, une démarche comparative de fusion de décision basée sur la 

théorie des croyances, et le vote majoritaire afin de fusionner les sorties des classifieurs. 

2. La Signatures Spectrales 

Distinguer les objets ou les caractéristiques à partir des images satellites de basse résolution 

est une tâche difficile. Dans ces cas, les mesures spectrales sont utilisées afin de différentier 

les objets au sol. Les mesures spectrales sont calculées en termes de signatures spectrales.  

Chaque surface possède ainsi une signature spectrale ; quantité d'énergie émise ou réfléchie 

en fonction de la longueur d'onde, qui lui est propre et qui permettra son identification sur les 

images satellitaires. La figure ci-dessous présente la signature spectrale des principales 

surfaces naturelles [178]. 
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Figure VI.1 Réflectance de l'eau, du sol et de la végétation dans différentes longueurs 

d'ondes. 

A partir de la signature spectrale nous avons une connaissance précise de la façon dont le 

signal est formé et acquis. Par conséquent, plusieurs caractéristiques physiques peuvent être 

extraites à partir du spectre avant d'appliquer un algorithme d'apprentissage, cela améliore 

généralement ses performances. 

2.1 Les indices spectraux et Extraction de caractéristiques spectrales 

Les indices spectraux sont des combinaisons paramétriques simples de plusieurs bandes  

spectrales. Beaucoup de ces indices sont largement utilisés dans la télédétection, car ils 

reposent sur des propriétés physiques simples. Leur simplicité s’est avérée souhaitable pour 

de nombreuses applications en cartographie.  

L’utilisation des indices spectraux peut normaliser les effets de l’illumination différente des 

caractéristiques, et ainsi aider à l’extraction de ces caractéristiques dans une zone. Les ratios 

ou les indices multispectraux du proche infrarouge à des bandes visibles, peuvent améliorer 

les différences de radiance entre les sols et la végétation [178].  

 

3. L'analyse quantitative - Classification 

L’interprétation par ordinateur des images de télédétection se réfère à l’analyse quantitative 

en raison de sa capacité à identifier les pixels en fonction de leurs propriétés numériques, et en 

raison de sa capacité de comptage de pixels pour les estimations de région. Elle est aussi 

généralement appelé classification, une méthode par laquelle des labels peuvent être attribués 

à des pixels en raison de leur caractère spectral. Cette labellisation est réalisée par ordinateur 

par apprentissage au préalable, pour reconnaître des pixels présentant des similitudes 

spectrales.  

Dans un premier temps, il est nécessaire de mettre au point un modèle pour représenter des 

données d'images de télédétection multispectrales, sous une forme prête à l'élaboration de 

procédures analytiques [177]. 
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3.1 Espace Multispectral et Classes spectrales  

Les moyens les plus efficaces par lesquels les données multispectrales peuvent être 

représentées en vue de formuler des algorithmes pour l'analyse quantitative, sont  de les tracer 

dans un espace de motif, ou espace vectoriel multispectral, avec autant de dimensions qu’il y 

a de composantes spectrales. Dans cet espace, chaque pixel d'une image est tracé comme 

point de coordonnées données par la valeur de luminosité du pixel dans chaque composant. 

Dans un espace multispectral chaque classe d'information est considérée comme composée de 

plusieurs classes spectrales [177].  

Dans de nombreux cas, les classes d'informations d'intérêt ne constituent pas des clusters 

distincts ou des groupes de clusters, mais font partie d'une continuité des données dans 

l'espace multispectral. Dans le contexte de l'approche la plus couramment adoptée pour la 

classification, basée sur des modèles statistiques, les classes spectrales seront considérées 

comme des distributions de probabilité uni-modales, et les classes d'information comme des 

distributions multimodales possibles. Ces dernières doivent être résolues en ensembles de 

modes individuels pour la convenance et la précision de l'analyse [177]. 

4. Analyse quantitative par reconnaissance de forme 

 

4.1 Classification des pixels 

Il existe deux grandes catégories de procédure de classification et chacune trouve son 

application dans l'analyse des données des images de télédétection, l’une est dénommée 

classification supervisé et l'autre classification non supervisée. Celles-ci peuvent être utilisées 

comme des approches alternatives mais elles sont souvent combinées dans des méthodes 

hybrides [180] [177]. 

4.2 Classification non supervisée  

La classification non supervisée est réalisée le plus souvent en utilisant des méthodes de 

clustering. Ces procédures peuvent être utilisées pour déterminer le nombre et l'emplacement 

des classes spectrales, dans lesquelles les données sont affectées pour déterminer la classe 

spectrale de chaque pixel.  

Les procédures de clustering sont généralement coûteuses en calcul mais elles sont le cœur de 

l'analyse des images de télédétection [180] [177]. Deux principales approches de 

classification non supervisée dans la cartographie se trouvent dans la littérature: les méthodes 

de partitionnement, qui sont des techniques qui divisent l'espace de caractéristiques dans des 

régions distinctes, et les méthodes hiérarchiques, qui renvoient une description hiérarchique 

des données sous la forme d'un arbre. 

Les méthodes de partitionnement sont les plus étudiés en télédétection ; la classification floue 

a été utilisée en conjonction avec des algorithmes d'optimisation pour regrouper les régions 

d'occupation du sol dans [193] et [194]. Cette approche est étendue à l'optimisation multi-
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objective dans [195], où deux fonctions objectives opposées favorisant le partitionnement 

global et local ont été utilisées pour améliorer la régularisation contextuelle.  

 

D'autres stratégies de régularisation comprennent la fusion de l'information multi-source [196] 

[197], ou le regroupement basé sur des règles [198]. Dans [199], les auteurs appliquent une 

technique de régularisation du résultat des SVM par le vote majoritaire entre la méthode 

supervisé et non supervisée. 

 

Les méthodes hiérarchiques regroupent les données des échantillons, itérativement en 

fonction de leur similarité, généralement en utilisant une distance euclidienne. La pertinence 

de cet ensemble d'algorithmes a été rapportée dans une variété d'applications en télédétection, 

y compris la délimitation des régions climatiques [200], la caractérisation des habitats 

forestiers [201], l'identification de la couverture de neige [202].  

 

Pour des traitements plus spécifiques de segmentation d'image, la cohérence spatiale des 

segments est cruciale. Par conséquent, les contraintes contextuelles ont été incluses dans des 

algorithmes de base. A titre d'exemple, les méthodes restreintes en plusieurs étapes sont 

proposées dans [203] et [204], afin d’appliquer une segmentation par croissance de région 

pour assurer la contiguïté spatiale des segments, puis une fusion des segments les plus 

similaires est effectuée. La segmentation par la méthode Watershed sur des résolutions 

différentes est proposée dans [205], où elle est utilisée en conjonction avec le partitionnement 

floue pour tenir compte de la connexité des segments. 

 

4.3 Classification supervisée 

L'approche de classification supervisée des pixels, nécessite la sélection de l’utilisateur, des 

données d’apprentissage représentatives pour chaque classe prédéfini. La performance de 

classification est très dépendante de la façon dont l'utilisateur est capable de modéliser la 

distribution de la classe cible. Une classification statistique supervisée peut être effectuée par 

les trois étapes suivantes: 

- Définir le nombre et la nature des classes d'information, et recueillir des données 

d'apprentissage suffisantes et représentatives pour chaque classe, 

 

- Estimer les paramètres statistiques nécessaires à partir des données d’apprentissage, et 

 

- Utiliser une règle de décision appropriée. 

Bien que la sélection des données d'apprentissage puisse être fastidieuse, elle est nécessaire 

car généralement elle donne des définitions de classes plus précises et une plus grande 

précision [180].  
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Parmi les plus usitées, nous pouvons citer l'analyse discriminante linéaire (LDA), les modèles 

non paramétriques, capables d'adapter la distribution observée des données de grande 

dimensionnalité [180]. Les arbres de décision [181] [182], les réseaux de neurones [183] 

[184] [185], et les SVM (Support Vector Machines) [186] [187], sont devenues des normes 

pour la classification des images.  

Les méthodes de noyau sont les classificateurs les plus étudiés ; fusion des stratégies de 

classifications [188] [189], les combinaisons de noyaux à partir de différentes sources 

d'informations [190] [191], ou la pondération spectrale [192], sont devenues les principales 

approches dans la recherche dans le domaine de la classification des images de télédétection. 

La classification d'image très haute résolution dans des zones urbaines est un défi, car le 

milieu urbain est d’une grande diversité et complexité. En particulier, la géométrie et le 

contexte des objets urbain qui peuvent être récupérés, sont indispensables pour tenir compte 

des différentes occupations du sol qui sont constituées par le même matériau, et par 

conséquent ont le même comportement spectral au niveau des pixels, mais peuvent varier en 

fonction de leur contexte. 

 

Dans [180], les auteurs mènent une recherche comparative de cinq méthodes de classification 

supervisées dans un environnement urbain ; l'analyse discriminante linéaire (LDA), arbre de 

classification standard, k plus proches voisins, SVM, et le perceptron multicouche. L’étude est 

expérimentées sur deux images QuickBird de quartier résidentiel  en Suisse, et ont une 

résolution spatiale de 2,4m.  

 

Pour améliorer les performances de la classification, des classes semblables comme les routes  

et parking, et les différents espaces verts, un filtre morphologique d’extraction de 

caractéristiques a été appliqué, avant l’apprentissage des classificateurs. Les résultats 

montrent des performances excellentes pour la méthode SVM, une bonne performance pour k-

plus proches voisins, et des mauvaises performances pour la LDA.  
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5. Méthodologie de l’approche proposée 

Le schéma ci-dessous illustre les différentes étapes de notre démarche : 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

Figure VI.2 La méthode de fusion de donnée proposée. 

Cette figure, décrit notre approche pour la fusion des informations panchromatiques et 

multispectrales. Pour générer plus d’information pertinente pour la classification, une 

stratégie d'extraction de caractéristiques radiométrique est appliquée sur les données 

multispectrales.  

Une classification SVM est utilisée, comme une stratégie de classification supervisée sur les 

espaces de caractéristiques des données multispectrales, et sur l’image panchromatique. 

Deux stratégies de fusion de décisions, sont utilisées et comparées, pour faire combiner les 

résultats de classifications. 

5.1 Phase 1: Extraction de caractéristiques 

L'étape principale du processus de classification, sur les données multispectrales, est 

l'extraction d'informations utiles pour distinguer entre les différents objets. 

Nous avons exploité quatre types d’indice radiométrique, de végétation, de sol, de d’eau, et de 

bâti. 

Les indices radiométriques pour l’extraction des caractéristiques des données multispectrales, 

sont répertoriés dans le Tableau VI.1. 

 

Panchromatique 

Fusion de décision 

Support Vector 

Machine (SVM) 

Support Vector 

Machine (SVM) 

Extraction de 

caractéristiques 

Mulispectrale 
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Indices Radiométrique Formulation 

Normalised Difference Vegetation 

Index 

NDVI=(NIR – Red) / (NIR+Red) 

Brightness Index BI2=√ �����² + ��	² + 
��² 

Index Surfaces Built  ISU= a-b*Red/NIR 

Normalized Difference Water Index NDWI2=(Green-NIR)/(Green+NIR) 

 

Tableau VI.1 Caractéristiques spectrales extraites de l’image multispectrale. 

 

La réflectance de la végétation se caractérise principalement par sa différence de valeur entre 

le rouge et du proche infrarouge. Cette transition résulte de la forte diffusion des feuilles, qui 

entraîne une réflectance élevée dans le proche infrarouge. Et résulte de l’absorption 

chlorophyllienne, qui provoque une faible réflectance dans le rouge.  

Cette caractéristique est en lien avec les pigments chlorophylliens et donc la verdeur des 

plantes. Des combinaisons de réflectance ont été créées pour caractériser la végétation.  

Un des plus anciens et des plus connus est le NDVI ou Normalised Difference Vegetation 

Index [232]. Cet indice nous permet de sélectionner des pixels de végétation. 

L’indice de luminosité du sol, ou Brightness Index (BI), est un indice qui augmente le facteur 

de réflexion du sol nu, et fait un meilleur contraste visuel entre les sols et les limites de la 

végétation [233]. 

L’indice de Surfaces Bâties, ou Index Surfaces Built (ISU) [231]. Le développement de cet 

indice a été basé sur la réponse spectrale unique des terres bâties, il est calculé en utilisant la 

bande rouge, et la bande du proche infrarouge. 

McFeeters [234], a proposé la formule de l’indice d’eau, ou Normalized Difference Water 

Index (NDWI) pour délimiter les caractéristiques d'eau. Cet indice maximise la réflectance de 

l'eau, en utilisant la bande du vert, et minimise la faible réflectance du NIR, par les 

caractéristiques de l'eau, tout en tirant parti de la forte réflectance du NIR par la végétation et 

les caractéristiques du sol. 

La figure VI.3, présente les résultats d’extraction de caractéristiques des différents indices 

radiométriques exposés ci-dessus. 
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Figure VI.3 Extraction de caractéristiques radiométriques sur l’image Panchromatique et 

Multispecrale et le résultat NDVI, BI2, ISU, NDWI2 (par ordre de gauche à droite à, de haut 

en bas. 
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5.2 Phase 2 : Classification supervisée 

Un système de classification supervisé, pour la classification des informations 

panchromatiques, et des caractéristiques multispectrales, est donné dans cette phase de 

traitement. 

L'une des méthodes les plus populaires de classification est SVM, définis par Vapnik [235]. 

La popularité des méthodes SVM, provient du fait qu’elle repose sur l’application 

d’algorithmes de recherche de règles de décision linéaires ("hyperplan séparateur"). Cette  

recherche s’effectuant dans un espace de caractéristiques, par une transformation Φ non 

linéaire. 

Une description détaillée du concept général du SVM est donnée par Burges [236], et 

Schölkopf et Smola [237]. 

Les techniques SVM, font appel à une fonction implicite Φ, transformant l’espace d’entrée 

� ∈ �� en un espace hilbertien H, 〈. , . 〉 de plus grande dimension.  

L’apprentissage s’effectue à partir du modèle (Φ(X), Y), dans l’espace H, dans lequel les 

données soient davantage linéairement séparables.  

Du point de vue pratique, il convient de noter que le calcul des projections Φ(X), n’est pas 

utilisé dans la méthode, seuls les produits scalaires 〈�(�), �(�′)〉, (�, �′) ∈ �� sont requis. Or, 

ceux-ci sont donnés par un noyau K, via la relation suivante : 

 �(�, � ′) = 〈�(�), �(�′)〉            (Eq. 6.1) 

On doit sélectionner un noyau, et d’autres paramètres, parmi plusieurs choix possibles. Dans  

les systèmes d’apprentissage, le noyau RBF ou, noyau à fonctions de base radiales 

gaussiennes (ou  Gaussian Radial Basis Function kernel), est un noyau très populaire et 

couramment utilisé dans la classification SVM [238]. 

Le noyau RBF sur deux échantillons x et x', représenté comme vecteurs de caractéristique 

dans un espace donné, est définie comme suit [239]: 

 �(� − � ′) = exp (− �� �′�
!

�"! )       (Eq. 6.2) 

Le paramètre�� − �′�
�
, est la distance euclidienne au carré, entre les deux vecteurs de 

caractéristiques. σ est un paramètre libre. D’une manière équivalente et simple, nous pouvons 

appliqué le paramètre λ, où  # = $
�"!, l’équation ainsi s’écrit : 

 �(� − � ′) = exp (−#�� − � ′�
�

)     (Eq. 6.3) 

Une analyse comparative des techniques de classification a été réalisée dans [240]. Les 

méthodes de classification non supervisées : K-Means, et Mean Shift, et supervisées : Feed 
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Forward Neural Net, RBF, SVM, sont testées et comparées sur des scènes urbaines, à partir 

d’images aériennes et LiDAR. Les auteurs concluent que les méthodes RBF supervisées 

produisent un meilleur résultat. 

Actuellement, le noyau RBF est plus utilisé que les noyaux polynômiaux, qui projettent les 

données dans un espace de dimension infini [238]. 

Nous avons appliqué la classification SVM avec le noyau RBF, pour chaque espace de 

caractéristiques produit dans la première phase, et sur l’image Panchromatique. La figure 

suivante illustre les résultats de cette phase de classification. 

 

Figure VI.4 Base d’entraînement de classification. 

       Bâtiment      Bâtiment Administratif     Arbres      Routes         Sol         Eau 
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Figure VI.5 Carte de classification de l'ensemble de données, NDVI, BI2, ISU, NDWI2 

l'image panchromatique, et l’mage multispectrale (par ordre de gauche à droite, de haut en 

bas). 

       Bâtiment      Bâtiment Administratif     Arbres      Routes         Sol         Eau 
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5.3 Phase 3 : Fusion de décision 

La fusion de décision ou au niveau de décision, consiste à combiner des informations à un 

niveau plus élevé d'abstraction. Dans ce niveau de fusion, les images sont traitées 

individuellement, pour l'extraction de l'information. L'information obtenue est combinée en 

utilisant des méthodes de fusion de décision, pour produire une décision finale [42].  

Nous appliquons les deux techniques de fusion de décision, étudiées dans le chapitre 

précédent : le Vote Majoritaire (Majority Voting data fusion), et la fusion de données 

Dempster Shafer. 
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La figure ci-dessous présente les résultats obtenus dans cette phase de traitement.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

FigureVI.6 Carte de classification basée sur SVM avec la fusion de décision ; Vote 

majoritaire, et Dempster Shafer, (par ordre de gauche à droite, de haut en bas). 

       Bâtiment      Bâtiment Administratif     Arbres      Routes         Sol         Eau 

6. Estimation de la précision de classification  

La classification n’est complète que jusqu'à ce que son exactitude soit évaluée. Dans ce 

contexte, l'exactitude signifie le degré de concordance entre les labels attribués par les 

affectations des classificateurs et des classes sur la base de données collectées par l'utilisateur, 

connue sous le nom des données de test.  

Les données de base ne représentent pas nécessairement la réalité, en raison des erreurs 

d’observation, le positionnement erroné des données de test, les différences causées par les 

a b 
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changements de la couverture terrestre entre le moment de l'observation et la date de 

l'imagerie, et ainsi de suite. [180] 

L'outil le plus utilisé pour l'évaluation de la précision de la classification est en termes d'une 

matrice de confusion (ou erreur). Une matrice de confusion est une matrice carrée de 

dimension n × n, où n est le nombre de classes. La matrice montre la relation entre deux 

échantillons de mesures prises à partir de la zone qui a été classée.  

Le premier ensemble représente des données de test qui ont été collectées. Le second 

échantillon est constitué par les labels des pixels affectés par le classificateur, qui 

correspondent aux points de données de test. Les colonnes d'une matrice de confusion 

représentent des données d'essai, tandis que lignes représentent les labels affectées par le 

classificateur. 

Les principaux éléments diagonaux de la matrice de confusion, représentent le nombre de 

pixels qui sont donnés par la même identification, les données d'essai et le classificateur, et 

ceux-ci sont au nombre de pixels qui sont considérés comme étant correctement classées. 

Plusieurs indices de précision de la classification peuvent être dérivés de la matrice de 

confusion. La précision globale ou Overall Accuracy (OA),  est obtenue en divisant la somme 

des principaux éléments diagonaux de la matrice de confusion par le nombre total 

d'échantillons [180]. 

Cet indice globale traite les classes comme un ensemble, et ne fournit pas d'informations 

spécifiques sur l'exactitude de chaque classe, pas plus qu’ils ne se rapportent à la répartition 

spatiale des erreurs. En outre, le résultat global peut être trompeur.  

Par exemple, si une image est classée en deux classes, et la première classe couvre 90% de la 

zone d'image, alors nous pouvons tout simplement classer l'ensemble de l'image comme une 

classe, et d'obtenir une précision de classification globale de 90%. Bien que l'exemple ci-

dessus soit un cas extrême, il souligne l'inconvénient potentiel de l'utilisation de la précision 

globale de classification en tant que mesure pour évaluer la performance de classification. 

Le coefficient Kappa utilise toutes les informations contenues dans la matrice de confusion. 

Foody suggère une formulation de coefficient Kappa [241] : 

                           %& = ' ∑ �)) ∑ (�)* �*))+
),-

+
),-
'! ∑ (�)*×�*))+

),-
      (Eq. 6.4) 

Dans cette équation, k est le coefficient Kappa, r est le nombre de colonnes (et lignes) dans 

une matrice de confusion, xii est l'entrée (i, i) de la matrice de confusion, xi+ et x + I sont les 

totaux marginaux de ligne i et la colonne j, respectivement, et N est le nombre total 

d'observations. Pour des raisons de calcul, la forme suivante est souvent utilisée [223]:  

 %& = /- /!

$ /!
      (Eq. 6.5) 
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Où : 

 0$ =  ∑ �))

'
1
23$                       (Eq. 6.6) 

Et : 

 0$ =  ∑ �)*�*)

'!
1
23$                              (Eq. 6.7) 

Le coefficient Kappa k ne prend pas seulement les entrées principales diagonales, mais aussi 

les entrées hors diagonale, en considération. Plus la valeur du coefficient Kappa est grande 

plus la performance de la classification est améliorée. Si toutes les classes d'information sont 

correctement identifiées, Le coefficient Kappa est égal à la valeur 1. Comme les valeurs des 

entrées hors diagonale s’accroissent, la valeur de Kappa diminue. 

7. Discussion et conclusion 

La première étape de notre méthodologie a été conçue pour produire l'extraction de 

caractéristiques radiométriques sur les données multispectrales. Les caractéristiques 

radiométriques extraites à partir de ces données, sont répertoriées dans le tableau VI.2. Ces 

caractéristiques produisent plus d’informations spectrales pertinentes pour la classification 

(voir Figure VI.3). 

Après l’extraction de caractéristiques, nous avons entamé la phase de classification 

supervisée. Nous avons appliqué la classification SVM avec le noyau RBF, sur l'ensemble de 

données multispectrales, et sur l'image panchromatique.  

Après la classification des ensembles de données, la technique de vote majoritaire est 

appliquée comme approche de fusion de classifications. De la même façon, nous avons 

appliqué la technique Dempster Shafer, afin de comparer les résultats des deux méthodes de 

fusion de classifications. 

La fusion en utilisant le modèle SVM a permis de générer de nouvelles classes spectrales non 

discernables sur la haute et sur la basse résolution spatiale, d’où l’obtention de cartes 

d’occupation de sol plus riche en information spectrale et spatiale.  

 

Les résultats de la fusion de décision sont plus riches en informations spectrales et spatiales 

par rapport aux résultats fournis par la classification supervisée qui présentent dans les images 

de basses résolutions un phénomène de zonage apparent. D’un autre côté, certaines régions à 

variance élevée sont mieux discriminées par le modèle de fusion proposée. 

 

Le tableau suivant, représente la précision globale (Over Accuracy : OA) et le coefficient 

kappa (Kappa coefficient) des différentes stratégies de fusion des classifications des données 

multispectrales et panchromatiques.  
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Mesure Panchromatique Multispectral Majority Voting Dempster Shafer 

OA 59.1% 60.3% 88.6% 94.7% 

Kappa 57.4% 58.7% 87.2% 91.8% 

 

Tableau VI.2 Résultats de la stratégie de fusion appliquée. 

Nous observons à partir du tableau VI.2 que la stratégie de fusion préposée présente une 

meilleure précision, avec un OA de 94,7% avec la technique Dempster Shafer, qui a amélioré 

la précision de la classification SVM sur les données panchromatiques et multispectrales 

jusqu'à 35,6 et 34,4%, respectivement.  

 

L'algorithme Majority Voting (MV) est également très efficace, cependant, 

l’amélioration atteinte avec la technique de vote majoritaire est plus faible comparativement à 

la technique Dempster Shafer, avec une précision globale OA de 88.6%, qui a augmenté de 

29,5% par rapport a la classification des données panchromatique, et de 28,3% par rapport au 

résultat du modèle SVM obtenu à partir des données des caractéristiques multispectrales.  

 

 

Figure VI.7 Comparaison des résultats de classification. 

 

En analysant ces résultats, nous concluons que la combinaison des informations spatiales des 

données panchromatiques, et des informations spectrales des données multispectrales à haut 

niveau d’abstraction par les méthodes de fusion proposées, améliore la précision de la 

classification, et ainsi, l’analyse de ces scènes.  

Le dernier chapitre dresse une conclusion générale, dans la quelle nous discutons les 

limitations des approches proposées, et des perspectives envisagées dans cette thématique. 
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1. Synthèse 

 

Le thème de notre thèse est l’étude et le développement de méthodologies de fusion et de 

classification d’images satellitaires multi-sources, pour l’amélioration de l’analyse de scènes 

urbaines. L’objectif de cette recherche, est l’amélioration de la cartographie de l’occupation 

du sol qui constitue une composante intégrale dans le processus de gestion des ressources. 

 

Dans la première partie de notre étude, nous nous sommes intéressés à l’amélioration de 

l’analyse des routes dans les zones urbaines. Une étude comparative des méthodes de fusion, 

les plus couramment utilisées dans le domaine de la télédétection, à savoir la méthode IHS, 

ACP, Brovey, la transformée en ondelettes, et la méthode Bayésienne, ont été présentées. 

Dans ce sens, nous nous sommes focalisés sur l’approche probabiliste Bayésienne, basée sur 

la théorie des probabilités associées à la théorie de décision Bayésienne. 

 

Notre première contribution intervient dans l'amélioration de l'extraction de la voirie urbaine. 

Une méthodologie de fusion de données basée sur la fusion Bayésienne a été proposée. 

L’objectif était l'amélioration de la résolution spatiale de l'image multispectrale, en injectant 

l’information spatiale de l’image panchromatique par le processus de fusion de données 

Bayésienne, et permet ainsi d'extraire les routes avec une meilleure précision spatiale. Le 

filtrage Mean-Shift a été adopté pour la réduction de l'apparence des objets qui interagissent 

avec la route. L’évaluation quantitative des résultats d’extraction sur les zones étudiées, a 

démontré que le taux de l'extraction a augmenté de plus de 50% par rapport aux taux 

d’extraction à partir d’une seule source de données, donnant un résultat de plus de 91% 

d’exactitude, confirmant ainsi le mérite de l'approche proposée. 

 

Les résultats fournis par la mise en œuvre de la fusion de données Bayésienne sont 

prometteurs par rapport aux méthodes comparatives étudiées dans cette recherche. En effet, 

les résultats des corrélations calculés démontrent que les couleurs ont été mieux préservées 

par la méthode de fusion de données Bayésienne, et il y avait moins d'artefacts dans les 

images fusionnées par rapport aux autres méthodes telles que la transformée en ondelettes.  

 

Il a été démontré que les sources d'information peuvent être associées à une incertitude variée, 

de sorte qu'il existe une distinction entre l'incertitude associée aux sources d'informations en 

termes de la forme de la distribution conditionnelle, et la fiabilité des sources elles-mêmes en 

termes de la qualité de l'information. Par exemple, si nous voulons fusionner un ensemble de 

données existantes qui contient 90% d'erreurs avec un second ensemble qui ne contient que 

10%, la contribution de la première carte au résultat final devrait être plutôt mineure par 

rapport à la contribution de la seconde.  

 

Cependant, dans le chapitre III nous mentionnons la possibilité de pondérer les sources 

d'information afin que la crédibilité accordée à chacune de ces sources puisse être prise en 
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compte dans le processus de fusion. Cette idée a été appliquée avec succès afin de proposer un 

algorithme de fusion d'image adaptable à la diversité et la complexité des zones urbaines.  

 

En effet, il a été démontré dans ce chapitre qu’une des caractéristiques les plus intéressantes 

de la fusion de données Bayésienne est sa capacité à utiliser ce paramètre de pondération en 

option, pour équilibrer l'information spectrale et spatiale, améliorant ainsi la polyvalence de la 

méthode en fonction du contexte, et  permettre de régler les résultats finaux à ses propres 

objectifs, et suivant la zone étudiée, à savoir la préservation de l’information spectrale par 

rapport à des détails spatiaux plus élevées. Cependant, bien que cette idée soit très 

prometteuse, la question est de savoir comment estimer de manière efficace ces paramètres de 

pondération. 

 

Dans la deuxième partie de cette thèse, nous nous sommes intéressés à la fusion de décision, 

qui consiste à combiner des informations à un niveau plus élevé d'abstraction. Dans ce niveau 

de fusion, les images sont traitées individuellement, afin d’extraire les informations 

pertinentes de chaque image. Une stratégie d'extraction de caractéristiques basée sur les ratios 

multispectraux est appliquée sur les données multispectrales, pour générer plus de 

caractéristiques. Par la suite, une classification supervisée est exécutée sur les espaces de 

caractéristiques de chaque ensemble de données. Dans cette deuxième contribution, nous nous 

sommes intéressés à la fusion de décision en étudiant deux approches distinctes, à savoir la 

fusion de données par le vote majoritaire, et la fusion de données par la théorie de l’évidence, 

afin de combiner les décisions à partir des données panchromatiques et multispectrales.  

 

L’avantage principal de la méthode du vote majoritaire est sa facilité d’implémentation. A 

titre de comparaison, les performances des deux méthodes de combinaison basées 

respectivement sur la règle de vote majoritaire et sur la théorie des croyances, permettent 

d'améliorer les performances des classifieurs en termes de pourcentage de précision et de 

valeur du coefficient kappa.  

 

D'autre part, la méthode de la théorie de Dempster-Shafer proposée pour la fusion des 

décisions a surpassé la méthode du Vote Majoritaire. Les résultats montrent le degré 

significatif de l'amélioration, ce qui démontre que les approches proposées de fusion de 

classifieurs sont des approches efficaces pour la fusion Multi-Sources dans notre cas d’études.  

 

L’évaluation de la fusion de décision basée sur la théorie des croyances, et le vote majoritaire, 

a montré que la précision de la classification SVM sur les données panchromatiques et 

multispectrales a été améliorée de 35,6% et de 34,4% respectivement avec la technique 

Dempster-Shafer ; et de 29,5% et 28,3% respectivement, avec un succès de 94.7% de 

précision globale avec la théorie de Dempster-Shafer. 
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2. Discussion des limitations 

 

D’après toutes les expériences que nous avons effectuées ainsi que les méthodes que nous 

avons implémentées, le choix de celles-ci dépend essentiellement de la résolution des images 

utilisées, et cela revient principalement à l’environnement étudié qui est le milieu urbain 

caractérisé par sa complexité.  

 

La vitesse d’exécution de la fusion de données Bayésienne est plus rapide comparativement à 

l'approche basée sur la transformée en ondelettes lorsque l'optimisation est utilisée pour le 

paramètre de pondération ; mais cette optimisation n’a pas été idéale dans notre analyse des 

routes avec d’autres zones étudiées. La plus grande partie du temps consacré dans le choix du 

paramètre de pondération du processus de la fusion de données, est l'optimisation de ce 

facteur ; car ce paramètre d’équilibre entre les données panchromatiques et multispectrales 

n’a été confirmé qu’après l’évaluation quantitative des taux d’extraction de routes. 

 

La qualité d’un produit de fusion est une fonction qui dépend de l’échelle, mais aussi de la 

quantité d’information à injecter dans les modalités multispectrales. Des travaux 

supplémentaires sont nécessaires pour prédire la quantité d’information à injecter pour une 

image donnée. 

 

Les notions fondamentales de la théorie évidentielle ou la théorie des croyances de Dempster-

Shafer, ont été discutées dans la deuxième partie de cette thèse, ainsi que les fonctions de 

description de l’information de l’image sous forme de masses élémentaires. Nous avons 

retenu les fonctions de masses estimées à travers le modèle d’Appriou généralisé au cas multi-

classes. Ce modèle a été choisi, du fait qu’il est cohérent avec l’approche probabiliste 

Bayesienne pour le cas des connaissances parfaites. Les fonctions de masse ont été estimées 

directement à partir des probabilités Bayésiennes.  

 

Pour intégrer l’imprécision dans le processus de fusion de classifications, nous avons introduit 

la notion de conflit dans la règle de décision de maximum de crédibilité. Mais, le choix d’un 

seuil de conflit adéquat pour toutes les classes, reste toujours un problème délicat à résoudre. 

Il serait judicieux de déterminer ce seuil d’une manière automatique en fonction de la 

variabilité de chaque classe. 

 

3. Perspectives 

 

A partir des limites abordées, une coopération des méthodes peut être étudiée afin de 

bénéficier des avantages de chacune. Ces approches de fusion peuvent être adaptées dans une 

structure hybride, qui peut être étudiée et paramétriquement optimisée. Afin de rendre notre 

système plus performant, d’autres voies possibles pour de futurs travaux sont à étudier. 

 

D’autres sources d’informations seront étudiées ; l’information contextuelle spatiale peut être  

combinée à l’information spectrale via la règle de fusion de Dempster. Une nouvelle approche 
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de fusion de données de profondeur et de données optique peut être proposée, pour 

l'amélioration de l'extraction des caractéristiques en milieu urbain. L'image optique ne doit 

pas être utilisée pour différencier des objets composés du même matériau, tels que les toits et 

les routes. D'autre part, les données LiDAR seules par exemple, ne peuvent pas être utilisées 

pour séparer des objets avec la même élévation. Différentes sources de données de 

télédétection peuvent être étudiées pour surmonter les faiblesses de chaque source de données. 

 

Une approche de classification hybride peut être introduite afin de faire face aux limites de 

méthode de classification. Dans la classification hybride d'une image multispectrale, une 

classification non supervisée peut être effectuée, puis une interprétation des résultats en 

utilisant la connaissance de la réalité du terrain peut être réalisée. Et enfin, l'image originale 

est reclassifiée par une classification supervisée à l'aide des statistiques de la classification 

non supervisée comme une base de connaissance pour l’apprentissage. Cette approche utilise 

une classification non supervisée en combinaison avec la connaissance de la réalité au sol 

comme une procédure d’apprentissage complète, et peut fournir donc des résultats plus 

objectifs et plus fiables. 

 

La théorie de Dempster-Shafer offre un formalisme mathématique puissant pour modeler les 

croyances et les incertitudes sur des solutions possibles d'un problème donné. L’étude de la 

théorie de Dezert-Smarandache [214], aura pour but de surmonter les limites de la théorie de 

Dempster-Shafer, en proposant de nouveaux modèles sous-jacents aux cadres de 

discernement, afin de mieux s'adapter à la nature des problèmes réels. Ces règles permettront 

de contourner les problèmes liés à la théorie évidentielle, qui s'appliquent spécialement 

lorsque les sources à combiner sont très conflictuelles. 
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Résumé 

Dans le domaine de la fusion de données multi-sources, la fusion des données de télédétection multispectrales et 

panchromatiques en zone urbaine a suscité beaucoup d'attention. Les données multi-source ont été remarquablement 

augmentées pour la classification. En effet, les différentes sources peuvent fournir plus d'informations, et la fusion des 

différentes informations peuvent produire une meilleure compréhension du site observé. 

Notre recherche est structurée en deux parties, la première est une contribution basée sur la fusion Bayésienne et la 

segmentation Mean-shift afin de compléter l’information manquante et améliorer le taux d’extraction des routes urbaines. Les 

évaluations quantitatives et qualitatives dans la zone urbaine étudiée montrent que l'exhaustivité et l'exactitude des routes 

principales extraites au sens de leurs longueurs, ont été augmentées de plus de 50%, en appliquant la méthode de fusion de 

données Bayésienne et la techniques de filtrage Mean-Shift.  

 

La deuxième contribution est basée sur une méthodologie de fusion de décision pour la combinaison de données 

multispectrales et panchromatiques en zone urbaine. La première étape de cette contribution est l’extraction des 

caractéristiques radiométriques à partir des données multispectrales, ensuite, les classificateurs SVM à base de noyau RBF 

sont appliqués sur chacune des données de caractéristiques, et sur les données panchromatiques. Après la production multiple 

de classificateurs, deux techniques comparatives de fusion de données sont appliquées en tant que méthode de fusion de 

classification, pour combiner les résultats des classifieurs SVM qui forment l’ensemble des données.  

 

Les résultats expérimentaux montrent que le procédé de fusion de données proposé a permis d'améliorer la précision de la 

classification et le coefficient kappa par rapport aux ensembles de données individuelles. Les résultats ont révélé que les 

exactitudes (OA) de l'ensemble de classification SVM sur les données multispectrales et les données panchromatiques sont 

respectivement de 60,3% et 59,1%, alors que la méthode de fusion de décision proposée, avec la technique de vote à la 

majorité reçoit une précision de 88,6%, et Dempster-Shafer reçoit 94,7%. 

 

Summary 

 

In the field of fusion of multi-source data fusion of multispectral and panchromatic remote sensing data in urban areas 

attracted more attention. Multi-source data has been remarkably increased for classification. Indeed, different sources can 

provide more information, and the fusion of different information can produce a better understanding of the observed site. 

 

Our research is structured in two parts, the first is a contribution based on the Bayesian fusion and Mean-shift segmentation, 

to complete the missing information and to increase and improve the extraction rate urban roads. The quantitative and 

qualitative assessments in the urban area studied show that the completeness and accuracy of the main roads extracted in the 

direction of their lengths have been increased by more than 50% using the Bayesian data fusion method and the Mean-Shift 

filtering techniques. 

 

The second contribution is based on a decision data fusion methodology for the combination of multispectral and 

panchromatic data in urban areas. The first step of this contribution is the extraction of radiometric data from multispectral 

data then classifiers SVM based RBF are applied to each characteristic data, and the panchromatic data. After multiple 

classifiers production, tow data fusion comparison techniques are applied as classifier fusion method to combine the results 

of SVM classifiers. 

 

Experimental results show that the proposed data fusion method improved the classification accuracy and kappa coefficient 

in comparison to the single data sets. The results revealed that the overall accuracies of SVM classification on the 

multispecral and the panchromatic data separately are 60.3% and 59.1%, while our decision fusion methodology with 

majority voting technique receives the accuracy up to 88.6%, and Dempster-Shafer receives the accuracy up to 94.7%.  

 

Keywords: Multi-source data fusion, Urban area, Feature extraction, Road extraction, Bayesian data fusion, Mean Shift 

segmentation, SVM, RBF Kernel,   Majority Voting, Dempster-Shefer. 


